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Resumo

O cancer de prostata é o segundo cancer mais frequente em homens no mundo. No Brasil,
estimam-se 65.840 casos novos de cancer de prostata para cada ano do triénio 2020-2022.
A segmentacao automatica da préstata é um fator importante para auxiliar o diagndstico e
o tratamento do cancer, como orientacao do procedimento de biépsia e a radioterapia. No
entanto, a segmentacao automatica é desafiadora devido a grande variagao na anatomia
da prostata por conta das alteracoes patolégicas, tecido semelhante aos 6rgaos adjacentes
e diferentes protocolos de aquisicao das imagens. Portanto, esta tese propoe trés métodos
computacionais baseados em superpizels para segmentacao automatica da prostata em
imagens de ressonancia magnética (RM) 3D. Todos os métodos propostos consideram as
seguintes etapas: 1) descrigdo dos materiais, 2) detecgao da prostata, 3) melhoramento das
imagens, 4) segmentacao da préstata, 5) refinamento da segmentacao, e a 6) avaliacao dos
resultados. As diferencas entre os métodos propostos encontram-se na etapa de segmentacao
da proéstata com a subetapa de classificacao dos superpizels. O primeiro método proposto
apresenta uma abordagem de classificacao baseada na técnica de aprendizagem profunda
Convolutional Neural Network (CNN) e o algoritmo de otimizacao por enxame de particulas
(PSO) para otimizar os filtros nas camadas convolucionais, o segundo método proposto
descreve uma abordagem de classificacao convencional baseada em descritores de textura,
usando os indices filogenéticos, o algoritmo eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) e o
algoritmo PSO para otimizar os hiperparametros do XGBoost, e por fim, o terceiro método
proposto detalha uma abordagem de classificacao hibrida baseada na técnica CNN, o
algoritmo XGBoost e o algoritmo PSO para otimizar o tipo de conexao utilizada nas
camadas convolucionais. Os métodos propostos foram avaliados nas bases de imagens de
RM 3D Prostate 3T e PROMISFE12 usando as métricas de desempenho coeficiente de
similaridade Dice, volume relativo da diferenga, similaridade volumétrica, distancia média
da superficie e distancia de Hausdorff. Os resultados da aplicacao do primeiro método
apresentaram 87,67%, 2,83%, 0,96, 0,89 mm, e 13,65 mm, respectivamente nos valores
correspondentes das métricas de desempenho mencionadas. O segundo método proposto
obteve 85,64%, 7,68%, 0,96, 1,22 mm, e 15,13 mm, respectivamente. Finalmente, o terceiro
método proposto alcancou 87,65%, 3,18%, 0,96, 0,88 mm, e 13,51 mm, respectivamente.
Constatou-se que o primeiro e o terceiro método apresentaram resultados similares na
segmentacao da prostata, sendo eles superiores aos resultados obtidos no segundo método.
Além disso, o terceiro método apresentou um menor desvio padrao nas métricas e uma
taxa de acerto no superpizels de préstata superior aos demais métodos. Os resultados
experimentais demonstram o potencial de desempenho dos métodos propostos comparados
aos publicados recentemente na literatura.

Palavras-chave: Segmentacao da prostata, Superpixzels, Convolutional neural network,
Indices filogenéticos, Algoritmo XGBoost, Otimizacao por enxame de particulas.



Abstract

Prostate cancer is the second most common cancer in men in the world. In Brazil, there
are an estimated 65,840 new cases of prostate cancer for each year of the 2020-2022
triennium. The automatic segmentation of the prostate is an important factor to assist in
the diagnosis and treatment of cancer, such as orientation of the biopsy procedure and
radiotherapy. However, automatic segmentation is challenging due to the great variation in
the anatomy of the prostate due to pathological changes, tissue similar to Organs adjacent
organs and different image acquisition protocols. Therefore, this work proposes three
computational methods based on superpixels for automatic segmentation of the prostate
in 3D magnetic resonance (MR) images. All the proposed methods consider the following
steps: 1) description of the materials, 2) prostate detection, 3) image enhancement, 4)
prostate segmentation, 5) refinement of the segmentation, and 6) evaluation of the results.
The differences between the proposed methods are found in the segmentation of the
prostate with the subset of superpixels classification. The first proposed method presents
a classification approach based on the deep learning technique Convolutional Neural
Network (CNN) and the particle swarm optimization algorithm (PSO) to optimize the
filters in the convolutional layers, the second proposed method describes a classification
approach conventional based on texture descriptors, using phylogenetic indices, the eXtreme
Gradient Boosting (XGBoost) algorithm and the PSO algorithm to optimize the XGBoost
hyperparameters, and finally, the third proposed method details a hybrid classification
approach based on the CNN technique, the XGBoost algorithm and the PSO algorithm to
optimize the type of connection used in the convolutional layers. The proposed methods
were evaluated on the databases Prostate 3T and PROMISE12 using the performance
metrics Dice similarity coefficient, relative volume difference, volumetric similarity, average
distance surface and Hausdorff distance. The results of the application of the first method
showed 87.67%, 2.83%, 0.96, 0.89 mm, and 13.65 mm, respectively, in the corresponding
values of the mentioned performance metrics. The second proposed method obtained
85.64%, 7.68%, 0.96, 1.22 mm, and 15.13 mm, respectively. Finally, the proposed third
method reached 87.65%, 3.18%, 0.96, 0.88 mm, and 13.51 mm, respectively. It was found
that the first and the third method showed similar results in the segmentation of the
prostate, being superior to the results obtained in the second method. In addition, the
third method had a lower standard deviation in the metrics and a higher rate of hit in the
prostate superpixels than the other methods. The experimental results demonstrate the
performance potential of the proposed methods compared to those recently published in
the literature.

Keywords: Prostate segmentation, Superpixels, Convolutional neural networks,
Phylogenetic indexes, XGBoost algorithm, Particle swarm optimization.
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1 Introducao

O cancer é uma doenga causada pela divisao incontrolada de células, podendo
acontecer em qualquer parte do corpo, com potencial para invadir tecidos e orgaos
vizinhos (FERREIRA, 2004). A proliferacao celular ndo implica necessariamente presenga
de malignidade, podendo simplesmente responder as necessidades especificas do corpo.
Durante os primeiros anos de vida de uma pessoa, as células normais se dividem mais
rapidamente para permitir o desenvolvimento da pessoa. Depois, na fase adulta, grande
parte das células se dividem apenas para substituir células desgastadas ou mortas. A
maioria das células normais crescem, dividem-se e morrem de maneira ordenada, porém, as
células cancerosas, em vez de morrerem, continuam crescendo incontrolavelmente, formando
novas células anomalas (INCA, 2019a).

Existem mais de cem tipos de tumores conhecidos que afetam as pessoas, porém, nem
todos os tumores sao cancerigenos (NCI, 2019). Os tumores benignos tém seu crescimento
de forma organizada, geralmente lenta, expansiva e apresentam limites bem nitidos.
Apesar de nao invadirem os tecidos vizinhos, podem comprimir os érgaos e tecidos
adjacentes, dificilmente constituindo um risco de vida. Em contrapartida, os tumores
malignos manifestam um maior grau de autonomia e sao capazes de invadir tecidos
vizinhos e provocar metéastases, podendo ser resistentes ao tratamento e causar a morte do
paciente (INCA, 2019a).

As causas do cancer sao variadas, podendo ocorrer devido a fatores ambientais ou
devido a hereditariedade genética, estando ambas inter-relacionadas. Segundo Anand et al.
(2008), cerca de 90 a 95% dos casos diagnosticados sao atribuidos a fatores ambientais,
como estilo de vida social e a poluicao do meio ambiente. Apenas 5 a 10% sao atribuidos a
hereditariedade genética e estao ligadas a capacidade do organismo de se defender das
agressoes externas. Esses fatores casuais podem interagir de varias formas, aumentando a
probabilidade de transformagoes malignas em células normais (INCA, 2019c).

O cancer de prostata é a segunda principal causa de morte por cancer no mundo
inteiro entre os homens (SIEGEL; MILLER; JEMAL, 2019). As estimativas da Sociedade
Americana do Cancer para o cancer de prostata nos Estados Unidos, para 2020, sao cerca de
191.930 novos casos, apresentando cerca de 33.330 mortes (ACS, 2020). No Brasil, estimam-
se 65.840 novos casos de cancer de préstata para cada ano do triénio 2020-2022. Esse valor

corresponde a um risco estimado de 62,95 novos casos a cada 100 mil homens (INCA, 2020).
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De acordo com os dados mais recentes, cerca de 1 homem em 9 serd diagnosticado com
cancer de prostata durante sua vida (ACS, 2020).

A proéstata é uma pequena glandula em forma de noz, presente nos homens
que produz o fluido seminal que nutre e transporta o espermatozéide (INCA, 2019b).
Normalmente, o cancer de préstata cresce lentamente e é inicialmente confinado a prostata,
podendo ou nao causar sérios danos. No entanto, alguns tipos sao agressivos e podem se
espalhar rapidamente (INCA, 2019b; MOHLER et al., 2016). A detecgao precoce é uma das
estratégias altamente potenciais para reduzir a mortalidade por cancer de préstata e pode
melhorar a eficacia do tratamento e aumentar a chance de sobrevivéncia dos pacientes,
com uma sobrevida de aproximadamente 15 anos (ACS, 2020).

Ha vérias formas de deteccao do cancer de prostata, as duas maneiras mais comuns
para a detecgao dessa patologia sao o exame do antigeno prostatico especifico, do ingles
Prostate-Specific Antigen (PSA), no sangue e o exame palpatério. Todavia, esses dois tipos
de exames, mesmo realizados em conjunto, nao possuem grande precisao, pois dependem
que a anatomia da préstata esteja determinada corretamente (HUNG; LEVY; KUBAN, 2002).
Neste contexto, ¢ empregado o uso de exames por imagens do volume da prostata para
aumentar a acuracia da deteccao, estadiamento, monitoramento e o tratamento do cancer
de préstata (GHOSE et al., 2012).

Entre as modalidades de exames por imagem, a ressonancia magnética (RM) se
mostra o método mais preciso disponivel para obter informagcoes sobre o tamanho, forma e
localizacao da prostata, devido sua capacidade de gerar imagens de alta resolu¢ao com
excelente contraste de tecidos moles e nao envolver radiagao ionizante (DAMIAO et al., 2015).
Na pratica atual, a segmentacao da préstata na RM é feita principalmente por radiologistas,
baseada na inspecao visual fatia por fatia, o que consome tempo, requer um alto grau de
habilidade, concentracao e é propenso a variabilidade entre radiologistas (GHOSE et al.,
2012).

A segmentacao da prostata é um pré-requisito essencial para auxiliar o diagnoéstico
e o tratamento do cancer, como a orientacao do procedimento de biépsia e a radioterapia.
Sendo assim, o desenvolvimento de métodos automaticos e confidveis para segmentacao da
préstata na RM é clinicamente desejével e uma tarefa importante (MOHLER et al., 2016).
Entretanto, a segmentacao automatica é desafiadora devido a falta de limites claros da

prostata, por causa da aparéncia semelhante aos tecidos adjacentes e a grande variagao no
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tamanho e na forma entre os diferentes pacientes, por conta das alteracoes patoldgicas ou
diferentes resolugoes de imagens (YAN et al., 2016).

Os avangos alcancados pelo uso dos sistemas computacionais de auxilio a deteccao,
do inglés computer-aided detection (CAD), e diagnéstico, do inglés computer-aided
detection and diagnosis (CADx), representam a capacidade que possui a andlise de exames
por imagens. Todavia, problemas comumente encontrados em sistemas dessa natureza
necessitam ser explorados. Portanto, esta tese apresenta trés métodos computacionais
baseados em superpizels para a segmentacao automatica da préstata em imagens de RM

3D, usando técnicas de processamento de imagens e reconhecimento de padroes.

1.1 Justificativa

No Brasil, o cancer de préstata apresenta a maior incidéncia entre os homens, sem
considerar o cancer de pele nao melanoma, e as maiores taxas ocorrem nas regioes nordeste
e centro-oeste. A regiao nordeste apresenta um risco estimado de 72,35 novos casos a cada
100 mil homens, a regiao centro-oeste possui um risco de 65,29 a cada 100 mil, a regiao
sudeste aponta um risco de 63,94 a cada 100 mil, a regiao sul exibe um risco de 62 a cada
100 mil, e por fim, a regido norte apresenta um risco de 29,39 a cada 100 mil (INCA, 2020).

Segundo Ferlay et al. (2015), a tendéncia da mortalidade por esse tipo de cancer
se apresenta em declinio em quase todas as regioes do mundo, sendo identificada queda
de 3,4%, no periodo de 2010 a 2014, nos Estados Unidos. No Brasil, ocorreram, em
2017, 15.391 o6bitos de cancer de prostata, o equivalente ao risco de 15,25 a cada 100 mil
homens. Por se tratar de um tumor com bom prognéstico, a probabilidade de sobrevida
em dez anos é encontrada acima de 98%, variando em funcao de fatores clinicos, genéticos,
socioeconomicos e ambientais (SEER, 2020).

Por essas razoes, nas tltimas décadas tém surgido um grande interesse no
desenvolvimento e uso de técnicas computacionais que utilizam processamento de imagens
e reconhecimento de padroes em imagens de RM, com o objetivo de auxiliar, com aceitavel
grau de precisao, os resultados de importantes procedimentos médicos. Dessa maneira,
a segmentagao automatica e precisa da prostata em imagens de RM 3D, aparentemente
oferecera muitos beneficios, como eficiéncia, agilidade, reprodutibilidade e eliminacao de
inconsisténcias entre os radiologistas que realizam a segmentag¢do manual (CHENG et al.,

2017).
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1.2 Objetivos

O objetivo geral desta tese é desenvolver métodos computacionais para a
segmentacao automatica da prostata em imagens de RM 3D, usando técnicas de
processamento de imagens e reconhecimento de padroes.

Destacam-se como objetivos especificos desta tese:

e Detectar a regiao da préstata com base na rede completamente convolucional YOLO,
para diminuir a regiao de interesse, reduzindo o desequilibrio das classes de prostata
e nao prostata;

e Aplicar o algoritmo de otimizagao por enxame de particulas (PSO), em conjunto
com a técnica de superpizels Intrinsic Manifold Simple Linear Iterative Clustering
(IMSLIC), otimizando a etapa de melhoramento na escolha e ordem das técnicas
aplicadas;

e Desenvolver um atlas probabilistico adaptavel as diferentes dimensoes dos exames
de RM, incorporando a informacao espacial e anatomica da prostata na etapa de
segmentacao;

e Agrupar os pizels das imagens de RM e do atlas probabilistico usando a técnica de
superpizels IMSLIC, reduzindo o custo computacional e aumentando a precisao da
segmentacao;

e Combinar duas redes neurais convolucionais paralelas com a mesma camada
completamente conectada para extracao e classificacao das caracteristicas implicitas
dos superpizels;

e Descrever a textura dos superpizels de prostata e nao prostata usando os indices de
diversidade filogenética;

e Aplicar a técnica de arvores de decisao eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) em
conjunto com o algoritmo PSO para distinguir os superpizels de prostata e nao
prostata;

e Desenvolver novas arquiteturas da técnica CNN com conexoes residuais e/ou densas
para incluir novas camadas de convolucao e permitir a extragao implicita de mais

caracteristicas;
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e Propor um método hibrido baseado na técnica CNN e o algoritmo XGBoost para

classificagcao dos superpizels baseado nas caracteristicas extraidas implicitamente
pela CNN.

1.3 Hipéteses

Diante do exposto, algumas hipoteses foram levantadas a cerca da problematica

abordada nesta tese:

A delimitacao da regiao da prostata permite um melhor desempenho das etapas

posteriores.

A informacao espacial da préstata é um fator importante na segmentacgao da prostata.

A aplicacao dos indices de diversidade como descritores de textura contribui na

distingao dos tecidos de prostata e nao prostata.

A otimizacao dos hiperparametros das técnicas de aprendizado de maquina garante

resultados superiores comparados aos hiperparametros achados na literatura.

A combinacao de técnicas de aprendizagem profunda com técnicas convencionais

apresenta resultados superiores quando aplicadas de forma isolada.

1.4 Organizacao da tese

Esta tese esta organizada em seis capitulos, de forma a apresentar o conteiido mais
claramente, conforme os paragrafos a seguir.

O Capitulo 2, Trabalhos relacionados, apresenta de forma resumida os métodos
recentemente publicados na literatura para a segmentacao da prostata em imagens de RM
e os trabalhos relacionados as principais técnicas utilizadas nos métodos propostos.

O Capitulo 3, Fundamentacao tedrica, apresenta o embasamento tedrico necessario
para o entendimento e desenvolvimento dos métodos propostos.

O Capitulo 4, Métodos de segmentagao automatica da prostata baseados em
superpixels, apresenta os métodos propostos no trabalho.

O Capitulo 5, Resultados e discussao, apresenta, compara e discute os resultados

obtidos pelos métodos propostos para segmentacao da prostata.
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O Capitulo 6, Conclusao, apresenta as consideracoes finais e as contribuigoes acerca

dos métodos propostos, e por fim, as propostas de trabalhos futuros.
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2 Trabalhos relacionados

Este capitulo apresenta os trabalhos relacionados a segmentacao da prostata em
imagens de RM 3D publicados na literatura. Além disso, apresenta trabalhos relacionados
as principais técnicas utilizadas na tese, tais como a técnica de superpizels IMSLIC, os

indices filogenéticos e o algoritmo XGBoost.

2.1 Trabalhos relacionados a segmentacao da préstata

A segmentagao precisa da préstata em imagens de RM é muito ttil para a deteccao
do cancer, realizagao de bidpsia, estadiamento, monitoramento e tratamento (DAMIAO et
al., 2015; YU et al., 2017). A este respeito, existe uma enorme demanda por métodos
rapidos e precisos de segmentacao automatica ou semi-automatica para aplicacoes
clinicas (STOJANOV; KOCESKI, 2014; YANG et al., 2017; JIA et al., 2018). A literatura
inclui estudos baseados em atlas probabilisticos, modelos de contorno ativo e técnicas de
aprendizagem profunda.

Nas abordagens baseadas em atlas, Li et al. (2013) propuseram um método
automatico que incorpora as caracteristicas de intensidade local pelo algoritmo de Random
Walker e o conhecimento de um atlas probabilistico para descrever melhor as caracteristicas
da proéstata em imagem de RM. O método obteve um coeficiente de similaridade Dice,
do inglés Dice similarity coefficient (DSC), de 80,7 + 5,1% usando a base de dados
publica Prostate 3T (LITJENS; FUTTERER; HUISMAN, 2015). Stojanov e Koceski (2014)
desenvolveram um método topoldgico de forma automatica usando um conjunto de imagens
de atlas probabilisticos. Os resultados experimentais demonstraram que o método obteve
um DSC de 81% usando a base de dados publica Prostate MR Image (IGT, 2008). Korsager
et al. (2015) descreveram um método automético que combina informagoes espaciais obtidas
da selecao do atlas probabilistico e o registro com informacoes de intensidade em uma
estrutura de corte de grafos. Os resultados experimentais demonstraram que o método
atingiu um DSC de 88% usando uma base de dados privada.

Tian, Liu e Fei (2015) propuseram um método automatico de dois estagios baseado
em uma estrutura multi-atlas. O proposito do primeiro estagio é encontrar um cubdide
que contenha toda a regiao da prostata. Na segunda etapa, o método enfoca o registro na

regiao da vizinhanca da préstata para melhorar a precisao da segmentacao da préstata. O
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método obteve um DSC de 83,4 + 4,3% usando uma base de dados privada. Reis (2019)
desenvolveu um método automatico usando caracteristicas de forma e a fusao conjunta de
rétulos de varios atlas probabilistico para determinar a segmentacao inicial e o modelo
de Ising para o refinamento da segmentacgao. Os resultados experimentais demonstraram
que o método alcancou um DSC de 91,62% usando as bases de dados publicas Prostate
3T, PROMISE12 (LITJENS et al., 2014) e Prostate Fused-MRI-Pathology (BLOCH et al.,
2015). Em geral, as abordagens baseadas no atlas podem produzir segmentagoes ineficazes,
especialmente se a imagem de teste for muito diferente da populagao das imagens no
atlas. Além disso, a maioria dos métodos baseados em atlas segue uma estratégia de
registro global, o que os torna desnecessariamente sensiveis as caracteristicas anatomicas
da préstata e aumenta o tempo computacional.

Nas abordagens baseadas em contornos ativos, Al-Qunaieer, Tizhoosh e
Rahnamayan (2014) desenvolveram um algoritmo semi-automatico de ajuste de nivel
de multi-resolucao com forma a priori, a fim de compensar as bordas fracas e estruturas de
tecidos semelhantes ao redor da préstata. O método obteve um DSC de 80% usando a base
de dados Prostate MR Image. Tian et al. (2016) descreveram um método semi-automético
que combina cortes de grafos 3D e um contorno ativo 3D, utilizando um estilo de superficie,
em vez do estilo curva a curva. Os resultados experimentais demonstraram que o método
alcangou um DSC de 89,3 + 1,9% usando uma base de dados privada. Yang, Zhan e Xie
(2016) desenvolveram um método semi-automatico através de uma formulagdo de contorno
ativo modificado com informacao da forma a priori. A simplificacao da regiao de interesse
consiste em duas partes: deteccao de referéncia e restricao de informacoes de textura de
redundancia. O método obteve um DSC de 91,45% usando uma base de dados privada.

Tian et al. (2017) propuseram um método semi-automatico de corte de grafos
3D baseado em supervoxel. A saida dos cortes de grafos é usada como uma inicializacao
para o contorno ativo 3D, que pode produzir superficies de préstata de forma mais lisas.
Os resultados experimentais demonstraram que o método atingiu um DSC de 86,9 +
3,2% usando uma base de dados privada. Yang et al. (2017) sugeriram um agrupamento
semi-automatico de niveis hierarquicos em conjunto com a andlise de distancia estatistica,
informacoes de textura e forma a priori. O método obteve um DSC de 92,05% usando uma
base de dados privada. Nao obstante, as abordagens baseadas em contornos ativos podem
ser muito sensiveis a inicializagdo do contorno e uma boa inicializagao pode ser dificil de

se obter (TOTH et al., 2011). Além disso, esses métodos podem falhar quando as margens
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da proéstata sao difusas ou muito proximas a estruturas com aparéncias similares, como a
bexiga.

Nas abordagens baseadas em aprendizagem profunda, Yan et al. (2016)
desenvolveram um método automatico de escala holistica para escala mais precisa,
que aproveita a rede profunda para extrair recursos de alto nivel. O método obteve
um DSC de 89% usando a base de dados publica PROMISE12. Guo, Gao e Shen
(2017) apresentaram um método automético usando uma técnica de auto-codificador
esparso empilhado em conjunto com a correspondéncia de patch esparso. Os resultados
experimentais demonstraram que o método atingiu um DSC de 87,8% usando uma base
de dados privada. Jia et al. (2017) sugeriram um método automético baseado em redes
neurais convolucionais profundas. O método obteve um DSC de 88 £ 0,04% usando a base
de dados PROMISE12. Yu et al. (2017) descreveram um método automatico baseado
em uma rede neural convolucional volumétrica com conexoes residuais. Os resultados
experimentais demonstraram que o método atingiu um DSC de 89,43% usando a base de
dados PROMISE12.

Cheng et al. (2017) propuseram um método automédtico adotando uma rede neural
holistica, explorando tanto abordagens holisticas quanto baseadas em patches. O método
obteve um DSC de 89,77 + 3,29% usando uma base de dados privada. Karimi et al.
(2018) desenvolveram um método usando rede neural convolucional com um treinamento
baseado em modelos estatisticos da forma da prostata. Os resultados experimentais
demonstraram que o método obteve um DSC de 88% usando a base de dados PROMISE12.
Gelder e Huisman (2018) descreveram um método usando uma arquitetura de rede neural
convolucional U-Net combinado com um auto-codificador para adicionar uma perda global
extra durante o treinamento. O método obteve um DSC de 76% usando uma base de
dados privada.

Jia et al. (2018) apresentaram um método automético usando um atlas
probabilistico e uma rede neural convolucional profunda. Os resultados experimentais
demonstraram que o método atingiu um DSC de 91% usando a base de dados PROMISE12.
Jensen et al. (2019) relataram um método baseado na U-Net para segmentagao das zonas
prostaticas. O método obteve um DSC de 74,3% usando uma base de dados privada. Pan
et al. (2019) propuseram um método baseado em dois estigios usando a U-Net, com o

primeiro estagio para localizar a prostata e o segundo estagio para obter uma segmentagao
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precisa das imagens cortadas. O método obteve um DSC de 88,6% usando a base de dados
PROMISE12.

Wang et al. (2019) desenvolveram um método automadtico usando as redes
totalmente convolucionais com uma convolucao dilatada em grupo, apresentando um DSC
de 88 + 0,05% usando a base de dados PROMISE12. Chen et al. (2019) apresentaram
um método automatico usando uma arquitetura modificada da U-net, obtendo um DSC
de 88,12% na base de dados PROMISE12. Jia et al. (2019) propuseram um método
baseado na rede convolucional anisotrépica de piramide adversaria 3D, resultando em
um DSC de 90,6% na base de dados PROMISE12. Liu et al. (2020) apresentaram um
método automatico baseado na U-net usando conexoes residuais com batch normalization
em camadas especificas. O método obteve um DSC de 91,6% usando uma base de dados
privada.

Comelli et al. (2021) propuseram um método automatico baseado na rede neural
eficiente com a fungao de erro Tversky durante o treinamento. Os resultados experimentais
demonstraram que o método atingiu um DSC de 90,8% usando uma base de dados privada.
No entanto, as abordagens baseadas em aprendizagem profunda podem levar muito tempo
para serem treinadas, por usar a imagem inteira como entrada das redes e requerem uma
grande quantidade de dados para o treinamento. Além disso, essas redes admitem uma
grande variedade de arquiteturas e hiperparametros especificos, tornando dificil e custoso
identificar manualmente esses hiperparametros ideais.

Esses sao exemplos de trabalhos, publicados na literatura, que foram desenvolvidos
para a segmentacao da préstata por meio de imagens de RM. A Tabela 1 apresenta um
resumo desses trabalhos, tais como a base utilizada, a quantidade de amostras utilizadas,
o tipo do método e o DSC obtido. Apesar dos grandes esforcos e numerosos métodos que
tém sido propostos nos tltimos anos, a segmentacao precisa e automatica da prostata na
RM continua a ser um desafio. Portanto, este trabalho explora a eficacia das abordagens
acima mencionadas para apresentar métodos automaticos baseados em superpizels para a

segmentacao da prostata.

2.2 Trabalhos relacionados as principais técnicas utilizadas

Em relacao a aplicagao de técnicas baseadas em superpizels, Soltaninejad et al.

(2017) desenvolveram um método automético para detec¢ao e segmentacao de lesoes
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cerebrais em imagens de RM usando a técnica Simple Linear Iterative Clustering (SLIC),
caracteristicas de textura e forma e a técnica de arvores de decisao Extremely Randomized
Tree (ERT). O método proposto obteve um DSC de 88% na base de dados publica BRATS.
Bharath et al. (2017) apresentaram um método para segmentagao de lesoes cerebrais em
imagens de RM usando a técnica SLIC, caracteristicas baseadas em tensores e o algoritmo
Random Forest, obtendo um DSC de 77% na base de dados ptblica BRATS. Em relacao a
aplicagao da técnica de superpizels IMSLIC, o tinico trabalho encontrado foi o de Diniz
et al. (2019). Os autores propuseram um método automadtico para detec¢ao da medula
espinhal em imagens de tomografia computadorizada para o planejamento da radioterapia
usando template matching adaptativo, algoritmo IMSLIC e redes neurais convolucionais.
O método foi aplicado em 36 imagens e obteve uma acuracia de 92,55%, especificidade de
92,87% e sensibilidade de 89,23% com 0,065 de falsos positivo por imagem.

Em relagao & aplicacao dos indices filogenéticos, Costa et al. (2018) apresentaram um
método para diagnosticar nédulos pulmonares em imagens de tomografia computadorizada
usando os indices filogenéticos, algoritmo genético e a maquina de vetores de suporte.
O método obteve uma acurécia de 91,81%, sensibilidade de 93,42% e especificidade de
91,21%. Viana, Carvalho e Magalhaes (2020) desenvolveram um método para o diagndstico
precoce do glaucoma por meio de uma rede geradora adversaria e caracteristicas de textura
usando os indices filogenéticos. Os resultados obtidos sao promissores e indicam que o
método ¢é robusto, atingindo uma acuracia de 100%. Cruz et al. (2020) descreveram um
método para classificacao automatica da camada lipidica do filme lacrimal em imagens
de interferometria utilizando os indices de diversidade filogenética e o algoritmo random
forest, resultando em uma acurdcia de 97%.

Em relagao a aplicagao do algoritmo XGBoost, Yu et al. (2018) desenvolveram
um método para classificagao da esquizofrenia em imagens de RM do cérebro, usando
os descritores de textura da matriz de coocorréncia no nivel de cinza e o algoritmo
XGBoost. Os resultados obtidos mostram que o método melhora a acuracia de classificagao
de individuos normais e individuos esquizofrénicos em 8% e 10,6%, respectivamente,
comparados a andlise manual do especialista. Nishio et al. (2018) propuseram um método
para diagnosticar nédulos pulmonares em imagens de tomografia computadorizada usando
uma variacao da técnica padrao binario local, o algoritmo XGBoost e uma otimizacao
bayesiana. O método obteve uma area sob a curva ROC, Receiver Operating Characteristic,

de 89,6%. Por fim, Liu et al. (2019) apresentaram um método para predigdo de metdstase
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de linfonodo sentinela, no cancer de mama, em imagens de RM com melhoramento de
contraste usando andlise radiomics e o algoritmo XGBoost. O método alcancou uma

acurdcia de 85%, sensibilidade de 71% e especificidade de 100%.
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Tabela 1 — Resumo dos trabalhos relacionados a segmentacao da préstata por meio de

imagens de RM 3D.

Autores Base de RM (Amostra) Tipo DSC (%)
Li et al. (2013) Prostate 3T (30) Automaético 80,7
o]
:; Stojanov e Koceski (2014) Prostate MR Image (30) Automético 81
Q
é Tian, Liu e Fei (2015) Privada (12) Automatico 83,4
é Korsager et al. (2015) Privada (67) Automético 88
Prostate 3T
Reis (2019) PROMISE12 (108) Automatico 91,26
Fused-MRI-Pathology
Al-Qunaieer, Tizhoosh e Rahnamayan (2014)  Prostate MR Image (100)  Semi-automético 80
é Tian et al. (2016) Privada (43) Semi-automaético 89,3
% Yang, Zhan e Xie (2016) Privada (72) Semi-automatico 91,45
é Tian et al. (2017) Privada (12) Semi-automético 88,9
Yang et al. (2017) Privada (-) Semi-automatico 92,05
Yan et al. (2016) PROMISE12 (50) Automaético 89
Guo, Gao e Shen (2017) Privada (66) Automético 87,8
Jia et al. (2017) PROMISE12 (50) Automatico 88
Yu et al. (2017) PROMISE12 (80) Automético 89,43
= Cheng et al. (2017) Privada (120) Automatico 89,77
=
L‘; Karimi et al. (2018) PROMISE12 (75) Automético 88
tq:io Gelder e Huisman (2018) Privada (64) Automatico 76
N
:5 Jia et al. (2018) PROMISE12 (100) Automético 91
=
Jensen et al. (2019) Privada (40) Automético 74,3
Pan et al. (2019) PROMISE12 (50) Automadtico 88,6
Wang et al. (2019) PROMISE12 (50) Automadtico 88
Chen et al. (2019) PROMISE12 (50) Automético 88,12
Jia et al. (2019) PROMISE12 (50) Automatico 90,6
Liu et al. (2020) Privada (90) Automatico 91,6
Comelli et al. (2021) Privada (85) Automadtico 90,8
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3 Fundamentacao tedrica

Este capitulo apresenta a fundamentagao tedrica utilizada no desenvolvimento deste
trabalho e necessaria para compreensao das técnicas utilizadas nos métodos propostos

para a segmentacgao da prostata, por meio de imagens de RM.

3.1 Proéstata

A préstata é uma glandula exdcrina presente nos homens e que se localiza na parte
baixa do abdomen. Ela é um érgao pequeno, tem a forma de maga e se situa logo abaixo
da bexiga e a frente do reto na parte final do intestino grosso, como ilustrado na Figura 1.
A prostata envolve a porcao inicial da uretra, tubo pelo qual a urina armazenada na
bexiga é eliminada. Sua funcao é produzir e armazenar um fluido incolor e ligeiramente
alcalino (pH 7,29) que constitui 10-30% do volume do fluido seminal, que juntamente com

os espermatozdides, constituem o sémen (LEE; AKIN-OLUGBADE; KIRSCHENBAUM, 2011).

Figura 1 — Anatomia da prostata (MALUF; BUZAID; VARELLA, 2018).
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Uma proéstata normal pesa cerca de 20 gramas, sendo ligeiramente achatada no
sentido antero-posterior. Além disso, a préstata é dividida em quatro zonas, como mostrado
na Figura 2. A zona periférica compreende 70% da glandula e estende-se desde a base
até o apice da préstata. A zona central esta localizada na base da préstata, entre a zona
periférica e a zona de transicao, inclui 25% da glandula e circunda os ductos ejaculatérios.
A zona de transicao forma 5% da glandula. Por tltimo, o estroma fibromuscular anterior
corresponde a superficie externa anterior da préstata (TAPIA et al., 2019). Esta divisao por

zonas se deve as distingoes entre os sistemas ductais da glandula que sao diferentemente
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afetados por processos neopldsicos. Cerca de 70% dos canceres de préstata tem origem na

zona periférica, 20% na zona de transicao e 10% na zona central (MCNEAL, 1981).

Figura 2 — Zonas da préstata (SILVEIRA; ZAIDAN, 2018).
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3.2 Ressonancia magnética

A ressonancia magnética (RM) é um exame de imagem capaz de mostrar com
definicao as estruturas internas dos érgaos, cujo principio fisico tem por base a interagao de
campos magnéticos, pulsos de radiofrequéncia e niicleos atomicos (HAGEL IWASAKIII, 2009;
RIBEIRO, 2018). A RM é o resultado da interagao do forte campo magnético produzido pelo
equipamento com os prétons de hidrogénio do tecido humano, criando uma condicao para
enviar um pulso de radiofrequéncia e, apds, coletar a radiofrequéncia modificada, através
de uma bobina ou antena receptora, é processado e convertido numa imagem (MAZZOLA,
2009). A Figura 3 ilustra um exemplo de RM com a regiao da préstata delineada em
vermelho.

A RM ¢é hoje um método de diagndstico por imagem estabelecido na pratica
clinica e em crescente desenvolvimento. Devido a alta capacidade de diferenciar tecidos
moles, o espectro de aplicacgoes se estende a todas as partes do corpo humano e explora
aspectos anatomicos e funcionais, sendo importante para diagnosticar varios problemas de
saude, como aneurismas, tumores, alteragoes nas articulacoes ou outras lesoes nos 6rgaos

internos (MAZZOLA, 2009). Como principais vantagens da RM, destacam-se:
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Figura 3 — Exame de RM com a regiao da préstata delineada em vermelho.

1. Nao utilizacao de radiacao ionizante, aplicada na tomografia computadorizada e
no raio X, e, portanto, mais adequada para criancas, gestantes e individuos que
necessitam fazer muitos exames de imagem.

2. Alta resolucao espacial, de modo a permitir a visualizacao de lesdes que provavelmente
nao seriam identificadas por outros métodos de imagem como ultrassonografia,
cintilografia, raios X e até a prépria tomografia computadorizada.

3. A base do contraste aplicado na RM é o gadolinio, enquanto na tomografia
computadorizada é o iodo, o que pode ser um atrativo para quem tem histérico de

alergia ao contraste.

Todo o processo de aquisicao de imagens por RM é realizado por um aparelho
chamado scanner de RM. Os scanners de RM sao equipados por um ima que produz campo
magnético em torno de 0,2T a 7T, um transmissor de radiofrequéncia que gera as ondas
de radiofrequéncia, um sistema de gradiente que permite a variagao do campo magnético
em uma dire¢ao particular, um sistema de detecgao dos sinais de retorno gerados e um
sistema que produz as imagens (HAGEIL, IWASAKIIIL, 2009). A Figura 4 mostra um exemplo
de scanner de RM.

A RM baseia-se na interagao dos atomos de hidrogénio de um potente campo
magnético externo quando submetidos a um pulso de radiofrequéncia. Os atomos de
hidrogénio estao constantemente a rodar sobre um eixo, ou seja, possuem um spin ou
precessao (HAGEI IWASAKIIL, 2009). Trata-se de uma carga elétrica em movimento que
produz um campo magnético. As ponderacoes T1 e T2 sao sequéncias de contraste que

medem as diferencas dos parametros T1 e T2 de cada tecido. O T1 representa as trocas
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Figura 4 — Scanner de RM (SOLUTIONS, 2008).

de energia do nicleo de hidrogénio com o seu meio ambiente e o T2 representa as trocas

de energia entre nucleos adjacentes (RIBEIRO, 2018).

3.3 Formato DICOM

Com o surgimento das imagens médicas digitais na década de 1970 e o crescente
uso de computadores para aplicagoes clinicas, o National College of Radiography (NCR)
e a National Electrical Manufacturers Association (NEMA) reconheceram a emergente
necessidade de um método padrao para a transferéncia de imagens e informacoes associadas
entre dispositivos fabricados por diversos fornecedores (JR; HORII, 1992; HERRMANN et al.,
2018).

O NCR e a NEMA formaram uma comissao conjunta em 1983 para desenvolver

um padrao com os seguintes objetivos:

e Promover a comunicagao de informacao de imagem digital, independentemente do
fabricante do dispositivo;

e Facilitar o desenvolvimento e a expansao de arquivamento de imagens e sistemas de
comunicagao;

e Permitir a criacao de bases de informagoes de dados de diagnéstico que podem ser

acessados por uma grande variedade de dispositivos distribuidos geograficamente.
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Este padrao é atualmente denominado Digital Imaging Communications in Medicine
(DICOM) (HERRMANN et al., 2018), que incorpora uma série de melhorias importantes

comparado as versoes anteriores do padrao NCR-NEMA.

e Aplicavel a um ambiente de rede e comunicagao off-line;

e Especifica como os dispositivos em conformidade com a norma reagem a comandos e
dados a serem trocados;

e Estruturado como um documento de peca multipla;

e Introduz objetos de informagao explicita nao sé para imagens e graficos, mas também
para formas de onda, relatérios, impressao, entre outros;

e Estabelece uma técnica para identificar exclusivamente qualquer objeto de informacao.
Isso facilita as definigoes inequivocas de relagoes entre objetos de informagcao a medida

que sao colocadas em pratica em toda a rede.

Cada arquivo DICOM, ao contrario da maioria dos outros padroes para imagens
médicas, é composto por um cabecgalho e um corpo. O cabecalho contém informagcoes uteis
na interpretagao do conteudo do corpo do arquivo. Nele, pode-se encontrar o tamanho da
imagem, o nivel de compressao, a data do exame, entre outras informacoes. O corpo carrega
a imagem propriamente dita e pode ser armazenado tanto em formato nao processado

quanto compactado em formato JPEG (HERRMANN et al., 2018).

3.4 Processamento de imagens digitais

O processamento digital de imagens consiste em um conjunto de técnicas para
capturar, representar e transformar imagens com o auxilio do computador. Essas técnicas
permitem extrair e identificar informagcoes das imagens e melhorar a qualidade visual de
certos aspectos estruturais, facilitando a percepcao humana e a interpretacao automaética
por meio de méquinas (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

A formacao de uma imagem digital é definida como uma funcao bidimensional,
em que x e y sao coordenadas espaciais e a amplitude de f em um par de coordenadas
(x, y) é denominada intensidade ou nivel de cinza da imagem naquele ponto (GONZALEZ;
WOODS, 2009). Em imagens tridimensionais (3D), como as imagens de RM utilizadas neste
trabalho, essa representacao elementar do ponto, agora com coordenadas espaciais x, y e

z, € chamada de vozel.



36

O processamento de imagens consiste em varias etapas, onde o resultado gerado
por uma etapa é utilizado como entrada na etapa posterior. Nem sempre o resultado
gerado é uma imagem. Sendo que ao fim de todas as etapas, o resultado pode ser ou
nao representado por uma imagem digital. As etapas que compdem uma metodologia de

processamento de imagens sao:

1. Aquisicao das imagens: as imagens sao capturas por meio de um dispositivo ou sensor
e convertidas para uma representagao adequada para um processamento subsequente.

2. Pré-processamento: tem o objetivo de melhorar a imagem por meio de técnicas para
realce do contraste, diminuicao do ruido e suavizacao de determinadas estruturas da
imagem.

3. Segmentagao: consiste na identificacao e extracao de areas de interesse contidas
na imagem, ou seja, a segmentacao tem a funcao de dividir a imagem, isolando os
diferentes objetos que a compoem.

4. Representacao e descricao: conhecida como extragao de caracteristicas, pois procura
extrair informagoes que possam ser utilizadas na discriminacao entre classes de
objetos.

5. Reconhecimento e interpretagao: o reconhecimento é o processo que atribui um
identificador aos objetos da imagem. A interpretacao consiste em atribuir um

significado ao conjunto de objetos reconhecidos.

3.4.1 Especificagao do histograma

Um histograma de uma imagem digital com niveis de intensidade variando no
intervalo de [0, L — 1] é dado pela expressao h(ry) = ng, onde 7 é o k-ésimo nivel de
intensidade e n; é a quantidade de pizels da imagem com intensidade r;, (GONZALEZ;
WOODS, 2009). Assim, o histograma corresponde a distribuicao dos niveis de intensidade
da imagem, o qual é representado por um grafico indicando o nimero de pizels, eixo
vertical, para cada nivel de intensidade, eixo horizontal (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

A especificagao do histograma, do inglés histogram matching (HM), é o processo de
transformar o histograma de uma imagem origem para corresponder ao histograma de uma
determinada imagem de referéncia, para que ambas apresentem uma distribuicao de pizels

semelhante (GONZALEZ; WOODS, 2009). Para especificar o histograma de uma determinada
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imagem, h;(x), com o histograma de uma imagem de referéncia, h,(y), primeiro deve-se
equalizar o histograma h;(x) para obter um histograma intermedidrio h*(z).

A expressao para calcular esse mapeamento é:

y(i) = %in (1)

onde n; representa o nimero de pizels com nivel 7 e N o total de pizels da imagem com L
niveis de cinza.

A transformagcao z = f(z) equaliza o histograma original h;(x) para o histograma
intermedidrio h*(z) e z = ¢g(y) equaliza o histograma h,(y). Entao, o mapeamento global
dos niveis de intensidade necessarios para produzir h,(y) a partir de h;(x) é obtido
utilizando a transformacao inversa y = g~ '{f(x)}. Isso representa o mapeamento dos
valores da imagem de entrada equalizada para seus valores mais préximos no histograma

especificado, como ilustrado na Figura 5.

Figura 5 — Especificacao do histograma.

Histograma original Histograma intermediario Histograma referéncia

hi(x) H'(2) hy(y)

A técnica de especificacao do histograma foi utilizada neste trabalho na etapa de
melhoramento, juntamente com o algoritmo de otimizacao por enxame de particulas (PSO),
para a otimizacao da escolha e ordem das técnicas de melhoramento aplicadas. A selecao
dessa técnica de melhoramento tem como objetivo mapear as intensidades inter-exames
de RM baseado em um exame de referéncia de RM. A Figura 6 ilustra um exemplo da

aplicacao.
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Figura 6 — Aplicagao da técnica especificagao do histograma. (a) Imagem de entrada, (b)
imagem de referéncia, e (c) imagem de entrada com o histograma especificado
baseado na imagem de referéncia.

(c)

3.4.2 Quantizacao uniforme

Uma imagem digital é discretizada espacialmente em z e y, e também em amplitude
f de intensidade luminosa. A discretizacdo em amplitude é conhecida como quantizagao, e
a outra, denominada amostragem (GONZALEZ; WOODS, 2009).

A quantizagao uniforme, do inglés uniform quantization (UQ), consiste em dividir
a escala de cinza da imagem em intervalos iguais, em que cada intervalo é mapeado para
um valor de cinza na imagem quantizada, de modo que a escala de cinza da imagem
quantizada é dada por [0, L’ — 1], sendo o nivel de cinza da imagem quantizada L’ menor
do que da imagem original L, ou seja, L' < L (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

A expressao para calcular esse mapeamento é:

(i) = (2 — 1)PLd) = Iin @)

T

onde ¢(i, j) é o nivel de cinza do pizel (i, j) da imagem quantizada, p(7, j) é o nivel de
cinza do pizel (i, j) da imagem original, [Iin, Imaez] € & escala de cinza da imagem original,
e b é o nimero de bits necessario para armazenar cada pizel da imagem quantizada.

A técnica de quantizacao uniforme em 8 bits foi utilizada neste trabalho na etapa
de melhoramento, juntamente com o algoritmo PSO, para a otimizacao da escolha e ordem
das técnicas de melhoramento aplicadas. A selecao dessa técnica de melhoramento tem
como objetivo normalizar as intensidades intra-exames de RM entre 0 e 255. A Figura 7

ilustra um exemplo da aplicacao.
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Figura 7 — Aplicacao da técnica quantizacao uniforme em 8 bits. (a) Imagem de entrada
de 16 bits e (b) imagem de entrada quantizada em 8 bits.

(a) (b)

3.4.3 Difusao anisotropica do gradiente

A difusao anisotrépica do gradiente, do inglés gradient anisotropic diffusion (GAD),
¢ uma técnica para suavizagao de imagens, que tem como principal vantagem a preservagao
das bordas, diferentemente das técnicas de filtragem tradicionais. Essa caracteristica é
muito importante quando se deseja distinguir entre as estruturas anatomicas, entretanto,
este filtro pode alterar aspectos sutis das formas anatomicas filtradas (PERONA; MALIK,
1990).

Este filtro parte da modelagem da visao humana por um processo similar a difusao
nao-linear. A motivagao para a difusao anisotrépica é que uma imagem suavizada por uma
funcao gaussiana é analoga ao 1nico passo temporal da solucao para a equacao de calor,
que tem a imagem original como condigoes iniciais (WEICKERT, 1997). Isto leva a solugao

da equacao diferencial parcial descrita na Equacao 3.

dg(z,y,t)
ot

onde g(x,y,t) = I(z,y) ® G(v/2t), sendo I(z,y) a imagem de entrada e G(v/2t) uma

= V-c(x,y,t)Vg(x,y,t) (3)

funcio gaussiana de largura v/2t. O termo c(z,y, ) é definido como o coeficiente de difusio
que controla a taxa de difusao.

A escolha do coeficiente de difusao é baseada numa funcao de gradiente, preservando
assim as bordas. A fungao mais utilizada é a proposta por Perona e Malik (1990) definida
pela Equacao 4.

—( IIVI(;D,y)H )2

c(IVI(z, y)l) = e
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onde k é a constante de condutancia. Além desse parametro, o filtro requer mais dois
parametros, o nimero de iteracoes e o passo temporal, t.

A técnica de difusao anisotrépica do gradiente foi utilizada neste trabalho na etapa
de melhoramento, juntamente com o algoritmo PSO, para a otimizacao da escolha e ordem
das técnicas de melhoramento aplicadas. A selecao dessa técnica de melhoramento tem
como objetivo reduzir os ruidos presentes na imagem, preservando as bordas da prostata.

A Figura 8 ilustra um exemplo da aplicacao.

Figura 8 — Aplicacao da técnica difusdo anisotrépica do gradiente. (a) Imagem de entrada
e (b) imagem de entrada filtrada.

(b)

3.4.4 Correcao de bias field

A heterogeneidade de intensidade, ou simplesmente bias field, é um efeito indesejavel
produzido por scanners de RM e que degradam as imagens. O bias field é um sinal de
baixa frequéncia, de variacao suave e multiplicativo, causado por alguns fatores, tais como
modificagoes das linhas do campo magnético, devido a presenga do paciente no scanner de
RM e a assimetria das bobinas (JUNTU et al., 2005).

A corregao de bias field, do inglés bias field correction (BFC), é um procedimento
para estimar o campo aditivo na imagem e reduzir seu efeito colateral (ZHANG et al.,
2014). As abordagens de correcao de bias field existentes podem ser categorizadas em
prospectivas e retrospectivas. As abordagens prospectivas propoem-se calibrar e melhorar
o processamento de aquisicao de imagens nos scanners de RM. No entanto, essa abordagem
nao corrige a heterogeneidade induzida pela presenga do paciente no scanner de RM (VOVK;
PERNUS; LIKAR, 2007).

Por outro lado, as abordagens retrospectivas se baseiam apenas nas imagens

adquiridas e, as vezes, de algum conhecimento prévio. Assim, elas sao relativamente mais
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gerais e podem ser usadas para corrigir a heterogeneidade induzida pelo paciente durante
o exame. As abordagens retrospectivas podem ser baseadas em filtragem, histograma ou
segmentacao (TUSTISON et al., 2010). Neste contexto surgiram os filtros de normalizacao
nao uniforme e nao parametrizada N3 (SLED; ZIJDENBOS; EVANS, 1998) e N4 (TUSTISON
et al., 2010).

3.4.4.1 Filtro de corregao de bias field N4

O filtro de corregao de bias field N4, proposto por Tustison et al. (2010), é uma
extensao do filtro de correcao N3 original com os beneficios adicionais de uma rotina de
ajuste B-spline aprimorada que permite que resolugoes miltiplas sejam usadas durante o
processo de correcao. Ambos os filtros, N3 e N4, assumem o seguinte modelo de formagao

de imagem.

v(z) = u(z)f(z) + n(z) ()
onde, u é a imagem nao corrompida, f é o bias field, n é o ruido (assumido como Gaussiano)

e v é a imagem atual. O algoritmo trabalha com o logaritmo da imagem, com u = log(u),

0 que a torna menos sensivel ao contraste. Se ignorar o ruido:

o(x) = alz) + f() (6)

O filtro de correcao N3 aplica a seguinte solucao iterativa:

" =0~ fr=10-S{0— Ela|i" "]} (7)

onde fe” ¢ a estimativa inicial do bias field (geralmente definido como zero), S é o operador
de suavizagao (um aproximador B-spline) e E[u|a" '] é o valor esperado da imagem dada

a corrente estimativa da imagem corrigida. O filtro de correcao N4 faz a seguinte melhoria:

an = qanl — f:z — g1 = S*{,&nfl . E[a‘anfl]} (8)

onde S* é um aproximador B-spline diferente (mais robusto) e f7 é o bias field residual
estimado na n'* iteracdo. A vantagem do N4 sobre o N3 é uma convergéncia melhor e

mais rapida, bem como maior robustez ao ruido.
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A técnica de correcao de bias field N4 foi utilizada neste trabalho na etapa de
melhoramento, juntamente com o algoritmo PSO, para a otimizacao da escolha e ordem
das técnicas de melhoramento aplicadas. A selecao dessa técnica de melhoramento tem
como objetivo tornar os niveis de intensidade da RM mais préximos para um mesmo tipo
de textura na imagem, além de corrigir as diferencas de iluminagao. A Figura 9 ilustra um

exemplo da aplicagao.

Figura 9 — Aplicacao da técnica corregao de bias field. (a) Imagem de entrada e (b) imagem
de entrada corrigida.

(a) (b)

3.4.5 Superpizels

O conceito de superpizels pode ser definido como uma abordagem de segmentagao
por regiao, que consiste em particionar a imagem em varios agrupamentos de pizels, baseado
em um ou mais critérios significativos (REN; MALIK, 2003). O objetivo desse agrupamento
¢é capturar as redundancias presentes na imagem, formando regides atomicas nas quais
os pizels agrupados possuem informacoes relacionadas e reduzir consideravelmente a

complexidade das tarefas de processamento de imagens (ACHANTA et al., 2012).

3.4.5.1 Agrupamento iterativo linear simples

A técnica de agrupamento iterativo linear simples, do inglés simple linear iterative
clustering (SLIC), foi proposta por Achanta et al. (2012) para extragao de superpizels em
imagens coloridas, considerando o sistema de cores CIELAB. Esta abordagem é baseada
no algoritmo de agrupamento k-means (ALSABTIL RANKA; SINGH, 1997), mas emprega
um espaco de busca mais eficiente, visto que seu tamanho ¢é limitado, reduzindo o custo

computacional.
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O algoritmo SLIC consiste nas seguintes etapas:

. A imagem de entrada é convertida para o sistema de cores CIELAB.

. Em seguida, um total de k x k centros de agrupamentos ¢; = [I;, a;, b;, u;, v;]7 iniciais
sao amostrados em uma malha regular espacada em S = \/g pizels separados.

. Opcionalmente, os centros podem ser movidos para a posicao de menor gradiente,
numa vizinhanga 3 x 3, para evitar a inicializacao em um pizel com muito ruido.

. A seguir, no passo de atribuigao, cada pizel é associado com o centro do agrupamento
mais préoximo de acordo com uma medida de distancia D, mas considerando apenas
os centros cuja regiao de 25 x 2S5 pizels sobrepoe a sua localizagao.

. Depois disso, um passo de atualizacao ajusta os centros dos grupos a um vetor
[1,a,b,u,v]" da média de todos os pizels que pertencem ao agrupamento.

. Os passos 4 e 5 sao entao repetidos para um total de 10 iteragoes.

A medida de distancia D pode ser descrita pela Equacao 11.

de= (L= L + (0= @ + (b = b)), )
ds = \/(xz —25)? + (¥ — y;)?, (10)
D= \/dCQ—I—(%)Q*mQ, (11)

onde m representa a importancia relativa entre a dissimilaridade de cor d. e a distancia

espacial d,. Quando m é grande, os superpizels resultantes sao mais compactos, em

contrapartida, quando m é pequeno, os superpizels apresentam uma melhor aderéncia

para as bordas dos objetos presentes na imagem, mas com tamanho e forma irregulares.

3.4.5.2 Agrupamento iterativo linear simples de superficie intrinseca

A técnica de agrupamento iterativo linear simples de superficie intrinseca, do inglés

intrinsic manifold simple linear iterative clustering (IMSLIC), proposta por Liu et al.

(2018), é uma extensao da técnica de superpizels SLIC. O algoritmo IMSLIC calcula os

superpizels sensiveis ao contetido usando um mapa de alongamento ® : I — R® para mapear

pizels combinando informacao espacial e o sistema de cores CIELAB, enquanto herda
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todas as caracteristicas do SLIC, como simplicidade e alta performance. O mapeamento

dos pizels é ilustrado na Figura 10.
Figura 10 — Mapeamento dos pizels (LIU et al., 2018).

(u—1,v+1) (uvtl)  (utlyvtl) ————7
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(u—1,0-1) (uv—1)  (utlp—1)

Segundo Liu et al. (2018), o algoritmo IMSLIC apresenta as seguintes melhorias

em comparac¢ao ao algoritmo SLIC.

1. Inicializacao aleatéria dos k centros de agrupamentos baseado na distribuicao
uniforme usando o algoritmo de otimizagao local Lloyd (LLOYD, 1982), como mostrado
na Figura 11.

2. No passo de atribuigao, cada pizel é associado com o centro de agrupamento mais
préximo de acordo com a medida de distancia do diagrama de Voronoi centroidal
geodésico (PEYRE; COHEN, 2004), ao invés da distancia Euclidiana. O uso da medida

geodésica garante a conectividade tunica de cada célula de Voronoi.

Figura 11 — Inicializagao dos centros de agrupamentos. (a) Algoritmo SLIC e (b) algoritmo
IMSLIC (LIU et al., 2018).

<+ B

A técnica de superpizels IMSLIC foi aplicada neste trabalho na etapa de segmentacao
da proéstata para agrupar os pizels das imagens de RM, reduzindo o custo computacional

e aumentando a precisao da deteccao.
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3.4.6 Anadlise de textura

Segundo Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973), a textura é definida como a
caracteristica de uma regiao relacionada a coeficientes de uniformidade, densidade, aspereza,
regularidade, intensidade, entre outras caracteristicas da imagem. A anélise de textura é
relevante em imagens digitais, uma vez que possibilita distinguir regioes da imagem que
apresentam as mesmas caracteristicas de padrdes (PEDRINT; SCHWARTZ, 2008).

Uma forma cléssica de quantificagao da textura numa imagem em niveis de cinza é a
abordagem estatistica, a qual propicia a descricao da textura através das regras estatisticas
que regem tanto a distribuigdo quanto a relacao entre os diferentes niveis de cinza de uma

regiao da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2009).

3.4.6.1 Indice de diversidade

A diversidade é um termo frequentemente usado na drea da Ecologia. O objetivo de
um indice de diversidade é descrever a variedade de espécies presentes em uma comunidade
ou regiao (MAGURRAN, 2005). Segundo Magurran (2005), o conceito de comunidade é
definido como um conjunto de espécies que ocorrem em um determinado lugar e tempo.
As medigoes como a variancia e o desvio padrao que sao calculadas em estudos estatisticos,
apresentam valores que medem a variabilidade quantitativa, enquanto que os indices de
diversidade descrevem a variabilidade qualitativa.

A diversidade é medida através de duas informacoes: a riqueza de espécies, que
representa o nimero de espécies contidas em determinada regiao e a abundancia relativa,
que refere-se ao ntimero de individuos de uma determinada espécie existente em uma
regiao (PIANKA, 2011).

Para utilizar os indices de diversidade em imagens digitais, é necessario realizar uma
analogia entre suas propriedades, isto é, a comunidade é representada por uma imagem ou
regiao da mesma, as espécies sao os niveis de cinza e os individuos sendo os pizels de uma

determinada espécie. A Figura 12 ilustra um exemplo dessa analogia.
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Figura 12 — Exemplo de uma imagem que possui trés niveis de cinza: preto, cinza e branco,
representando as espécies. A quantidade de pizels, ou seja, individuos, da
espécie preto é 4, de cinza é 2 e de branco é 3 (CARVALHO, 2016).

3.4.6.2 Diversidade filogenética

A filogenia é um ramo da biologia responséavel pelo estudo das relagoes evolutivas
entre as espécies, pela verificacao dos relacionamentos entre elas, a fim de determinar
possiveis ancestrais comuns (BAXEVANIS; OUELLETTE, 2004). Uma &arvore filogenética,
ou simplesmente filogenia, é uma arvore onde as folhas representam os organismos e os
nos internos representam supostos ancestrais. As arestas da arvore denotam as relagoes
evolutivas. A Figura 13 apresenta um exemplo de arvore filogenética, onde se verifica o
relacionamento genético entre espécies de macacos e a espécie humana, em que é possivel
observar que o homem e o chimpanzé sao geneticamente mais préximos que os outros
pares presentes na arvore (BAXEVANIS; OUELLETTE, 2004).

Figura 13 — Exemplo de arvore filogenética para alguns primatas adaptada de (BAXEVANIS;
OUELLETTE, 2004).

Arestas
...................... .. (distancia filogenética)

Nés internos S
(ancestrais) -
A

Nés
(espécies)

Siamang Gibao QOrangotango Gorila Humano Chimpanzé

De maneira geral, a diversidade nao pode ser medida apenas com a utilizacao de
dados como a abundancia e a riqueza de espécies, cada vez mais o parametro filogenético
vem sendo inserido nesse célculo (CLARKE; WARWICK, 1998). A diversidade filogenética é
uma medida da diversidade de uma comunidade que incorpora as relacoes filogenéticas das

espécies (MAGURRAN, 2005). A combinagao da abundancia das espécies com a proximidade
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filogenética para gerar um indice de diversidade é denotada diversidade taxonomica.
Segundo Vandamme et al. (1996), a diversidade taxonomica baseia-se no conjunto das
distancias entre os pares de espécies acumuladas a partir das arvores filogenéticas.

Uma das formas de representar a arvore filogenética é através do cladograma, que é
um diagrama representativo das relagoes ancestrais entre organismos. Nesta tese, utilizou-
se a topologia de um cladograma mais especifico, o enraizado na forma de cladograma
inclinado, para a representagao da imagem de RM. Esse tipo de arvore é mostrado na

Figura 14, que descreve a sequéncia evolutiva de alguns primatas.

Figura 14 — Arvore filogenética na forma de cladograma inclinado adaptada
de (BAXEVANIS; OUELLETTE, 2004).

Siamang Gibao Orangotango  Gorila  Humano Chimpanzé

Arvores filogenéticas combinadas com os indices de diversidade filogenética sao
usados na Ecologia para comparar padroes de comportamento entre as espécies de diferentes
areas. Para implementar essa ideia, o primeiro passo é fazer uma correspondéncia entre
os termos usados na Ecologia e os utilizados neste trabalho. A Tabela 2 descreve essa

correspondeéncia.

Tabela 2 — Correspondéncia entre os termos da Ecologia e o método proposto.

Ecologia Método proposto
Comunidade Superpizel
Espécies Niveis de intensidade no superpizel
Individuos Quantidade de pizels de uma determinada espécie no superpizel
Riqueza de espécie Numero de pizels presentes no superpizel

Abundancia relativa Numero de pizels presentes no superpizel da mesma espécie

3.4.6.2.1 Indices de diversidade filogenética baseados na riqueza de espécies

A relacao entre dois organismos escolhidos aleatoriamente em uma filogenia existente
em uma comunidade é apresentada pelos indices de diversidade taxonémica (A) e distingao

taxonomica (A*) (CLARKE; WARWICK, 1998). Esses indices possuem trés fatores essenciais
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para sua aplicagao: niimero de espécies, nimero de individuos, bem como a estrutura de
ligagao das espécies, ou seja, o nimero de arestas.

O indice de diversidade taxonémica (A) considera a abundancia das espécies e a
relacao taxonomica entre eles. Portanto, o seu valor expressa a distancia taxondémica média
entre quaisquer dois individuos, escolhidos aleatoriamente em uma amostra (CLARKE;

WARWICK, 1998). Esse indice é definido pela Equagao 12.

2Dy Wil
[n(n —1)/2]

onde z;( = 0, ..., s) é a abundancia (nimero de pizels) da i-ésima espécie, z;(j =0, ..., 5)

A

(12)

representa a abundancia da j-ésima, s indica o nimero de espécies, n ¢ o total do nimero de
individuos e w;; ¢ a distancia entre a espécie ¢ para a espécie j na classificacao taxonomica.
O indice de distingdo taxonomico (A*), por sua vez, representa a distancia
taxonomica média entre dois individuos, com a restricao de que pertencam a espécies
diferentes (CLARKE; WARWICK, 1998). A Equagao 13 define esse indice.
A+ = 2y M (13)
> Zi<j Lilj

onde z;(i = 0,...,s) é a abundancia (nimero de pizels) da i-ésima espécie, z;(j =0, ..., s)

¢ a abundancia da j-ésima espécie, s indica o nimero de espécies e w;; ¢ a distancia entre

as espécies i e J.

3.4.6.2.2 Indices de diversidade filogenética baseados na distancia entre pares de espécies

Muitos estudos ecolégicos, especialmente os de grande escala, dependem da riqueza
de espécies como medida de biodiversidade. No entanto, o uso de riqueza de espécies como
o unico reflexo da biodiversidade pode ser de valor limitado, uma vez que trata todas as
espécies como sendo iguais e nao leva em consideragao as relagoes filogenéticas (VANE-
WRIGHT; HUMPHRIES; WILLIAMS, 1991).

No trabalho de Sechrest et al. (2002) foi demonstrado que pontos de biodiversidade
em todo o mundo mostram maiores quantidades de histéria evolutiva do que se conseguiria
baseado apenas na riqueza das espécies. Strauss, Webb e Salamin (2006) apresenta que o
grau de distancia filogenética pode determinar o sucesso de invasao de espécies e subespécies

exOticas. Por isso, a informacao filogenética pode ser um melhor indicador do valor de
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preservacao do que unicamente a riqueza de espécies. A aplicacao das informacoes obtidas
por relagoes filogenéticas representam uma abordagem promissora (WEBB et al., 2002).

Os estudos que verificam as relacoes de distancia entre os pares sao baseadas em
uma matriz de distancia entre todas as espécies de uma comunidade. As distancias podem
basear-se em diferengas morfoldgicas ou funcionais (IZSAKT; PAPP, 1995), no comprimento
dos ramos das relagoes filogenéticas baseadas em dados moleculares (SOLOW; POLASKY;
BROADUS, 1993) ou, se os comprimentos dos ramos nao sao conhecidos, sobre o ntimero
de nés que separam cada par de espécies (FAITH, 1992). Os valores dentro da matriz de
distancia podem ser interpretados como a distingao entre cada par de espécies ou de cada
espécie em particular para todas as outras (RAO, 1982).

Esses indices baseiam-se nas distancias entre pares de espécies: entropia quadratica
intensiva (IZSAK; PAPP, 2000), a entropia quadritica extensiva (IZSAK; PAPP, 2000),
a distingdo taxonomica média (CLARKE; WARWICK, 1998), a distin¢ao taxonomica
total (CLARKE et al., 2014), e a diversidade pura (WEITZMAN, 1992).

A entropia quadratica intensiva (J) foi proposta inicialmente por Izsék e Papp (2000)
com intuito de realizar uma possivel ligacao entre os indices de diversidade e os indices de
medidas de biodiversidade. Quando se tem os mesmos valores de abundéancia (hipotética
ou formal), o indice J (Equagao 14) sera uma fungao que representa o niumero de espécies
e as suas relagoes taxonomicas. Dessa forma, expressando a distancia taxonomica média
entre duas espécies escolhidas aleatoriamente, as relagoes entre as espécies influenciam no

valor de J, ao contrdrio de outros indices de diversidade (IZSAK; PAPP, 2000).

J= Y dig] /s (14)

onde d; ; representa a distancia entre as espécies ¢ e j, e s representa o nimero de espécies.

Em relacao as propriedades do indice, monotocidade é uma propriedade geralmente
necessaria para as medidas de diversidade. Dessa forma, representando uma medida por I,
essa propriedade significa que: [(AU {x}) > I(A). Isso garante que o valor do indice ird
aumentar, adicionando uma nova espécie x a um conjunto de espécies A. O indice J nao
ira satisfazer esse requisito. Ou seja, o indice J nao é um indice de diversidade ideal. Para
resolver isso, foi utilizada, a partir do indice J, a entropia quadrdtica extensiva (F) (1ZSAK;

PAPP, 2000), que representa a soma das diferencas das espécies. A monotocidade é aplicada
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ao indice F, pois, para qualquer conjunto de espécies A e uma nova espécie x, o valor sera

alterado. A Equacao 15 define o indice F,

F=) dy, (15)
onde d; ; representa a distancia entre as espécies i e j.

Os indices de distingao taxonomica média, do inglés Average Taxonomic Distinction
(AvTD) (CLARKE; WARWICK, 1998), e distin¢ao taxonomica total, do inglés Total
Tazxonomic Distinction (TTD) (CLARKE et al., 2014), foram originalmente desenvolvidos
com base em relacoes taxonomicas. No entanto, eles podem ser facilmente adaptados as
informagoes filogenéticas (SCHWEIGER et al., 2008). O indice AvTD indica a distancia
taxonomica média entre quaisquer duas espécies escolhidas aleatoriamente (CLARKE;
WARWICK, 1998). J4 o indice TTD representa a distin¢ao média filogenética somada ao

longo de todas as espécies. As Equacoes 16 e 17 definem esses indices, respectivamente,

AvTD = [ZZ%] /[s(s —1))/2] (16)

1<j

TTD =) [(Z dij> /(s — 1)] , (17)

i i
onde d; ; representa a distancia entre as espécies 7 e j, e s representa o numero de espécies.
Por fim, tem-se o indice de diversidade pura (Dp), que é responsavel por averiguar

o valor da distancia de uma espécie para seu vizinho mais préximo (WEITZMAN, 1992). O

indice (Dp) é calculado pela Equagcéo 18,

Dp = E di min, (18)
onde d; ., indica a distancia do vizinho mais proximo da espécie i para todas as outras

espécies.
3.4.6.2.3 Indices de diversidade filogenética baseados na topologia

O estudo realizado por Vane-Wright, Humphries e Williams (1991) foi um dos

primeiros a propor a aplicacao de métodos baseados na topologia, que refletem a ordem
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de ramificacao filogenética dentro de um grupo. Nessa abordagem, cada espécie de uma
comunidade é ponderada pelo nimero de nés entre a espécie e a raiz da arvore filogenética.
Dessa maneira, as espécies com 0s maiores pesos sao as que possuem maior distancia da
raiz.

Os indices soma bésica dos pesos (Q) e soma dos pesos normalizados (W) se baseiam
na topologia da arvore que relaciona as espécies presentes em toda a comunidade, com
isso, esses indices mencionam o grau de parentesco (similaridade) entre as espécies (VANE-
WRIGHT; HUMPHRIES; WILLIAMS, 1991).

O indice Q, definido na Equagao 19, representa o quociente entre a totalidade de
nos para todo o grupo dividido pelo ntimero de nds entre a raiz e uma espécie, ou seja,
a soma das contribuigoes de cada espécie para a diversidade. O indice W, definido pela
Equacao 20, indica o peso normalizado para cada espécie, isto é, os valores de QQ de cada

espécie dividido pelo valor de @Q,in.

Q=> Qi

Qi =1/1; (19)
I=>"1,

onde (); representa o quociente do total de nés dos caminhos partindo da raiz até todas as

espécies da arvore filogenética por I;, que é o nimero de nés entre a raiz e a espécie i.

onde (,in representa o quociente do minimo caminho partindo da raiz até a espécie.

3.4.6.2.4 Indices de diversidade filogenética baseados em caminho minimo

Os indices de diversidade filogenética baseados em caminhos minimos possuem a
propriedade de aferir o quao distante estao as espécies presentes na comunidade. Em outras
palavras, quanto menor o caminho, menor é a quantidade de espécies e, consequentemente

menor sera a diversidade.
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Uma medida quantitativa da diversidade filogenética, do inglés Phylogenetic
Diversity of Branch Length (PDyopg), foi definida como o comprimento total minimo de
todos os ramos filogenéticos necessarios para medir um tdron em uma arvore filogenética.
Valores de PDyopr maiores podem ser esperados para corresponder a uma maior

diversidade (FAITH, 1992). O indice PDnopg é definido na Equagao 21.

PDyope = Z i (21)

onde n; representa o numero de ¢ nés no caminho minimo de cada espécie presente na
diversidade.

Diversidade filogenética incluindo ramos de base, do inglés Phylogenetic Diversity
Including Root Branches (PDgoor), indicam o nimero de nds dentro do méximo caminho

enraizado (RODRIGUES; GASTON, 2002). A Equacao 22 define esse indice,

PDroor = »_ niroor (22)

sendo n;roor 0 numero de nds dentro do caminho.
E por fim, tem-se a diversidade filogenética média, do ingles Average Phylogenetic

Diversity (AvPD), definida na Equagao 23,

AvPD = PDNODE/S, (23)

em que s indica o total de espécies.
Os indices filogenéticos foram aplicados neste trabalho na etapa de extracao de

caracteristicas para descrever a textura dos superpizels de prostata e nao prostata.
3.4.7 Morfologia matematica

A morfologia matematica consiste em uma metodologia para analisar as imagens
digitais, permitindo a construcao de operadores tuteis para a descricao de objetos em
imagens (PEDRINT; SCHWARTZ, 2008). Esse conceito foi elaborado inicialmente por Georges
Matheron e Jean Serra na década de 60, e concentrou seus esforgos no estudo da estrututura
geométrica das entidades presentes em uma imagem (MATHERON; SERRA, 2002). Os

operadores morfologicos podem ser utilizados em vérias aplicagbes em processamento de
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imagens, tais como as etapas de melhoramento, segmentacao, compressao e deteccao de

bordas.

3.4.7.1 Dilatacao

O processo de dilatagao entre a imagem A e o elemento estruturante B, descrita
na Equacao 24, corresponde ao conjunto de todas as translacoes de B com os pontos da
imagem, em que hé pelo menos um pizel ndo nulo em comum com a imagem A (GONZALEZ;

WOODS, 2009).

D(A,B)=A@B={peZ((B+p)NA) #a} (24)

A operagao morfolégica dilatacao foi aplicada neste trabalho na etapa de refinamento
da segmentacao da prostata para suavizar as bordas da prostata segmentada. A Figura 15
ilustra a aplicacao da dilatacao em uma imagem bindria usando um elemento estruturante

circular 5 x 5.

Figura 15 — Aplicagao da dilatagao. (a) Imagem de entrada, (b) elemento estruturante
circular 5 x 5, e (¢) imagem dilatada.

3.4.7.2 Preenchimento de buracos

O preenchimento de buracos, do inglés hole filling, pode ser realizado por meio
da operacao morfoldgica dilatacao e das operacgoes de complementacao e interseccgoes de
conjuntos (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Um buraco pode ser definido como uma regiao
de fundo da imagem rodeada por uma borda completamente contornada pelo objeto da
imagem (GONZALEZ; WOODS, 2009).

Assumindo que exista uma borda conectada por vizinhanca-8, inicia-se o processo

com um pizel interno a borda, denotado por p, chamado de ponto semente. A regiao é
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entao dilatada, seguida da interseccao desse resultado com o complemento da borda, dada

por:

Xip = (X1 ® B)N A° (25)

em que Xy = p e k representando a iteracao atual.

A interseccao previne que os pontos ultrapassem a borda. O processo é repetido
até que nao haja mudanca entre duas iteragoes consecutivas, ou seja, X = X;_1. A uniao
dos conjuntos X e A contém a regiao de preenchimento e a borda da regiao (PEDRINT;
SCHWARTZ, 2008).

A operacao de preenchimento de buracos foi aplicada neste trabalho na etapa de
refinamento da segmentacao da prostata para a recuperacao de possiveis superpizels de
prostata classificados erroneamente. A Figura 16 ilustra a aplicagao do preenchimento de
buracos em uma imagem bindria usando um elemento estruturante circular 5 x 5.

Figura 16 — Aplicacao do preenchimento de buracos. (a) Imagem de entrada, (b) elemento
estruturante circular 5 x 5, e (¢) imagem com o preenchimento de buracos.

3.5 Atlas probabilistico

O atlas probabilistico representa a distribuicao espacial dos vozels pertencentes
ao objeto de interesse nas marcacoes do especialista, onde cada elemento representa a
probabilidade amostral do vozel pertencer ao objeto (GHOSE et al., 2012).

Para a construcao do atlas, considere F(x,y,z) o vozel da posi¢ao (z,y,z) do

i-ésimo exame da base de treinamento que pertence ao objeto de interesse, P(z,y,z) é
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definido como a probabilidade amostral do vozel da posicao (x,y, z) fazer parte do objeto,

que ¢ dada pela Equacao 26,

n

> Fi(z,y,2)
P(.?Z,y, Z) = 2:0—7 (26)

n

onde n é a quantidade de exames na base de treinamento.

A Figura 17 demonstra a criacao do atlas probabilistico baseado no conjunto de
exames de treinamento, onde as tonalidades em vermelho indicam maior probabilidade
do wozel pertencer a prostata enquanto as tonalidades mais préximas do azul indicam

menores probabilidades.

Figura 17 — Atlas probabilistico.

O atlas probabilistico foi aplicado neste trabalho na etapa de segmentacao da

préstata para incorporar informacao espacial e anatomica da prostata.

3.6 Algoritmo evolutivo

Os algoritmos evolutivos consistem em um conjunto de técnicas computacionais com
base nos mecanismos evolutivos encontrados na natureza. Os algoritmos tém sido bastantes
utilizados por possuirem uma série de caracteristicas que os tornam bem atraentes para
aplicacoes de otimizacgao. A ideia basica dos algoritmos evolutivos é manter uma populacao
de individuos, representando possiveis solucoes para problemas concretos, que evolui ao
longo de geragdes através de um processo de competicao, onde os mais aptos (melhor

fitness) tém maiores chances de sobreviver (GABRIEL; DELBEM, 2008).



56

3.6.1 Otimizagao por enxame de particulas

O algoritmo de otimizacao por enxame de particulas, do inglés Particle Swarm
Optimization (PSO), é uma técnica evolutiva proposta por Eberhart e Kennedy em 1995,
inspirada no comportamento de enxames, como bando de péssaros e peixes (EBERHART;
KENNEDY et al., 1995). O algoritmo PSO ¢ inicializado com um conjunto de possiveis
solugoes do problema, denominada enxame.

As possiveis solugoes no algoritmo PSO sao denominadas particulas. Cada particula
no enxame voa no espag¢o multidimensional em busca da melhor solucao baseada na sua
experiéncia prépria, experiéncias de particulas préoximas e na melhor posicao global entre
as particulas no enxame (DURAISAMY; KAYALVIZHI et al., 2010). A Figura 18 apresenta o

processo de busca do enxame pela melhor solucao global.

Figura 18 — Processo de busca do algoritmo PSO.
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A cada iteragao do algoritmo, as particulas do enxame atualizam suas posicoes x
no espago com uma certa velocidade v em busca da solucao étima. As Equagoes 27 e 28

descrevem o processo de atualizacao das particulas,

v; = w.; + (Cr.ry.(Pbest — x;)) + (Ca.re.(Gbest — x;)), (27)

T, =X; + Vi, (28)

onde w é a constante de inércia que controla o impacto do histérico das velocidades
anteriores na velocidade atual, (', é o parametro cognitivo que atrai cada particula para
sua melhor posicao local, C5 é o parametro social que atrai cada particula para a melhor
posicao global do enxame, Pbest é a melhor posicao da particula i, Gbest é a melhor

posicao do enxame, e r; e ry sao numeros aleatérios entre 0 e 1.
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O algoritmo PSO foi aplicado neste trabalho em véarias etapas, tais como na
otimizacao da etapa de melhoramento e nas etapas de classificacao dos superpizels para a
otimizagao dos hiperparametros das redes neurais convolucionais (CNN) e do algoritmo

extreme gradient boosting (XGBoost).

3.7 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos matematicos inspirados no sistema
nervoso central humano. Tais redes podem ser definidas como um conjunto de unidades de
processamento, denominadas neuronios artificiais, que sao interligadas por uma grande
quantidade de interconexdes, denominadas sinapses artificiais (SILVA; SPATTT; FLAUZINO,
2010). As RNAs sao utilizadas em varias aplicagoes de reconhecimento de padroes, tais
como reconhecimento de voz, deteccao de objetos, identificacao de ndédulos cancerigenos,
entre outras (ALANIS; ARANA-DANIEL; LOPEZ-FRANCO, 2019; BARONI, 2020).

A primeira publicacao relacionada as RNA data de 1943, por meio do trabalho
elaborado por McCulloch e Pitts, resultando na primeira concepcao de neuronio
artificial (MCCULLOCH; PITTS, 1943). O neurdnio é a unidade bésica das RNAs, fundamental
para a construcao de modelos mais complexos, que implementa uma fung¢ao matematica
que dada uma entrada gera uma saida (HAYKIN, 2000).

Em termos matematicos, pode-se descrever um neuronio artificial pela Equacao 29,

y = g(z zw; 4 b) (29)

em que i, To, ..., T, representam os sinais de entrada advindos da aplicacao; wy, wo, ..., w,
sa0 0s pesos sinapticos, b é o termo bias e g é a funcao de ativagao. As ativagoes comuns
sao funcao identidade, sigmoide e tangente hiperbdlica.

Recentemente, um tipo simples de func¢ao nao-linear foi proposto por Krizhevsky,
Sutskever e Hinton (2012), denominada Rectified Linear Units (ReLU). Experimentos
realizados identificaram um processo de convergéncia seis vezes mais rapido comparado a

fungao tangente hiperbdlica. A funcao ReLlU estd descrita na Equacao 30.

g(x) = max(0, z) (30)
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Embora existam intimeras arquiteturas de RNA, a arquitetura do tipo Perceptron
de multiplas camadas, do inglés Multilayer Perceptron (MLP) é, sem duvida, a mais
constantemente encontrada na literatura (PHAM et al., 2019). As MLPs sao caracterizadas
pela presenga de pelo menos uma camada oculta de neuronios, localizada entre as camadas
de entrada e saida (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Os neurénios na camada oculta
capacitam a rede a aprender tarefas complexas extraindo progressivamente as caracteristicas
mais significativas dos padrdes de entrada (HAYKIN, 2000). A Figura 19 ilustra uma

arquiterura basica de MLP com apenas uma camada oculta.

Figura 19 — Perceptron de multiplas camadas.
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O inicio da grande popularidade e das extensas aplicabilidades das MLPs se deram a
partir da publicagao do livro Parallel Distributed Processing (RUMELHART et al., 1988). No
qual foi introduzido o algoritmo de aprendizagem denominado backpropagation, permitindo
a sua implementacao no processo de treinamento dessas redes.

Durante o treinamento, o algoritmo backpropagation utiliza pares de entradas e
saidas desejadas e, por meio de um mecanismo para correcao dos erros, ajusta os pesos
sinapticos da rede. Para a minimizagao do erro obtido pela rede e o ajuste dos pesos, o
algoritmo utiliza a regra delta generalizada, com aplicacao do gradiente (WHITTINGTON;
BOGACZ, 2019).

O algoritmo backpropagation é descrito por dois passos distintos. Primeiro, um
padrao é apresentado a camada de entrada da rede. A atividade resultante flui através da
rede, camada por camada, até que a resposta seja produzida pela camada de saida. No
segundo passo, a saida obtida é comparada a saida desejada para esse padrao particular.
Se esta nao estiver correta, o erro é calculado. O erro é propagado a partir da camada de
saida até a camada de entrada, e os pesos das conexoes das camadas ocultas vao sendo
modificados conforme o erro é retropropagado.

Os passos abaixo apresentam o algoritmo de aprendizagem backpropagation:
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1. Inicializar os pesos sindpticos dos neuronios de processamento com pequenos valores
aleatorios.

2. Apresentar as entradas da rede em um vetor x1,zs,...,zn de caracteristicas e
especificar um vetor dy, ds, ..., dy de saidas desejadas.

3. Calcular as saidas reais da rede y1, 9, ..., yn, baseadas na Equacao 29.

4. Reajustar os pesos usando um algoritmo recursivo comegando pelos neuronios da
camada de saida, em direcao aos neuronios da camada de entrada. Os pesos sao

ajustados através da Equacao 31:

onde w;; é o peso do neuronio oculto j em um dado tempo ¢, z; pode ser tanto um
neuronio de saida quanto um de entrada, 7 ¢ a taxa de aprendizagem e ¢; é um
termo de erro para o neurénio j. Se j for um neurénio de saida, entao ¢; é definido

pela Equagao 32:

0; =y;(1 —y;)(d; — yj) (32)
onde d; denota a saida desejada e y; ¢ a saida real da rede. Se o neuronio j for um

neuronio oculto, entao 9, é definido pela Equacao 33:

05 = x;(1 =) Y Spug (33)
k

onde k denota todos os neurdnios acima do neurénio j.

5. Repetir o passo 2 até que uma dada condicao seja satisfeita.

A taxa de aprendizagem 7 influencia a magnitude das mudancas dos pesos,
desempenhando papel fundamental no aprendizado. Uma taxa de aprendizado pequena
implica em pequenas variacoes, tornando o treinamento lento e aumentando as chances de
paradas em minimo locais; altas taxas de aprendizado, no entanto, podem levar a MLP a
saturagao ou mesmo a oscilagdo, comprometendo todo o processo de aprendizado (HAYKIN,
2000; SILVA, 2004; STLVA; SPATTL; FLAUZINO, 2010). Depois que a rede estiver treinada e o
erro estiver em um nivel satisfatorio, a rede podera ser utilizada como uma ferramenta

para classificacao de novos dados.
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3.8 Aprendizagem profunda

Durante o processo de aprendizagem, os humanos e os animais sao primeiramente
levados a interpretar e entender conceitos mais simples, para mais tarde, no decorrer da
sua vida, serem capazes de aprender conceitos mais complexos baseados nos conceitos
previamente observados (FERNANDES, 2013). Esse processo de aprendizagem, chamado
de aprendizagem profunda, sugere uma divisao em camadas hierarquicas no cérebro com
diferentes responsabilidades (HUBEL; WIESEL, 1998).

As técnicas de aprendizagem profunda apresentam multiplas camadas de
processamento nao-linear para reconhecimento de padroes de forma semelhante ao
cérebro (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Tais técnicas permitem a extracao automatica
de caracteristicas a partir do conjunto de treinamento, sem a necessidade de uma série
de técnicas de processamento de imagens e reconhecimento de padroes (HUA et al., 2015).
Com isso, as etapas de extracao, selegao e classificagao de caracteristicas sao abstraidas no
préprio modelo, com pouca intervengdo humana (CHENG et al., 2016).

Atualmente, existem vérias técnicas de aprendizagem profunda tais como as redes
neurais convolucionais, as redes neurais recorrentes, as redes de crenca profunda, as
redes de memoéria de longo prazo, os auto-codificadores esparsos empilhados, entre outras.
Segundo Hafemann (2014), nas aplicacoes para classificacdo de imagens, os melhores
resultados publicados foram obtidos utilizando as redes neurais convolucionais e suas

variantes.

3.8.1 Redes neurais convolucionais profundas

As redes neurais convolucionais, do inglés Convolutional Neural Networks (CNN),
sao técnicas biologicamente inspiradas que podem aprender caracteristicas de forma
hierdrquica (LECUN et al., 1998; ZHOU, 2020). A CNN geralmente utiliza em sua arquitetura
trés tipos de camadas: convolugao, subamostragem e completamente conectada (KANG;
WANG, 2014).

As camadas que realizam a convolucao e a subamostragem, englobando o processo
implicito de extracao de caracteristicas, localizam-se na base da rede. E, no topo da CNN
encontra-se a camada completamente conectada que é responsavel pela classificacao dos

padroes de entrada, ilustrada na Figura 20.
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Figura 20 — Redes neurais convolucionais.
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As caracteristicas sao extraidas de uma camada para outra da rede, onde um
neurdnio na camada K conecta-se a um campo receptivo local na camada anterior K — 1.
Dessa forma, as caracteristicas sao combinadas sequencialmente para, por conseguinte,
serem extraidas caracteristicas de mais alto nivel (FERNANDES, 2013).

As camadas de convolugao, como mostrado na Figura 21, possuem filtros treinaveis
que sao aplicados individualmente em toda a imagem de entrada, gerando assim, varios
mapas de caracteristicas (LECUN et al., 2010). Apds o treinamento da rede, cada filtro é
responsavel por detectar uma caracteristica em particular que ocorre em qualquer parte
da imagem (HAFEMANN, 2014). Uma vez que a caracteristica é detectada, sua localizagao

exata na imagem de entrada torna-se irrelevante (LECUN et al., 1998; ZHOU, 2020).

Figura 21 — Camada de convolugao.
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As camadas de subamostragem reduzem a resolucao espacial dos mapas de
caracteristicas e selecionam caracteristicas invariantes a deslocamentos e distor¢oes (LECUN
et al., 2010). A Figura 22 apresenta o processo da camada de subamostragem do tipo
maxima ativacao, em que apenas o pizel de maior intensidade do campo receptivo anterior

¢ mantido.
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Figura 22 — Camada de subamostragem.
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Apds as camadas de convolucao e subamostragem responsaveis pela extragao de
caracteristicas, os pixels de todos os mapas de caracteristicas da camada anterior sao
apresentados a camada completamente conectada, responsavel pela classificagao dos padroes
de entrada, como ilustrada na Figura 19 (FERNANDES, 2013).

A CNN foi aplicada neste trabalho na etapa de segmentagao da prostata para
classificar os superpizels da imagem de RM original e do atlas probabilistico, apresentados

a rede de forma simultanea, em tecido de prostata e nao-prostata.

3.8.2 YOLO

A YOLO, do inglés You Only Look Once, é uma arquitetura de rede neural
completamente convolucional elaborada especialmente para a deteccao de objetos. Essa
tarefa consiste em determinar as localizagoes de cada objeto presente na imagem, como
mostrado na Figura 23. Proposta por Redmon et al. (2016), a YOLO trata a detecgao de
objetos como um problema de regressao, cujo resultado é a delimitacao de bounding bozes
baseada na probabilidade de determinado objeto pertencer a uma classe em especifico.

A YOLO utiliza informagoes de toda a imagem para predizer as bounding bozes. A
ideia consiste em dividir a imagem em grade composta por SxS células. Cada célula realiza
predicao de bounding boxes e fornece uma taxa de confianca para a predicao. Além disso,
as bounding bores apresentam cinco valores: x,y, w, h correspondendo, respectivamente,
as coordenadas x e y da origem, largura e comprimento do objeto. O quinto valor é o
coeficiente de interse¢ao sobre a unido, do inglés Intersection over Union (IoU), calculado
entre a predicao da YOLO e a localizacao real do objeto.

A probabilidade condicional de cada classe é dada por P(Classe;|Objeto). Um

conjunto de probabilidades condicionais sao calculadas por célula, a despeito da quantidade
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Figura 23 — Divisao da imagem em grade para a predigao das bounding boxes (REDMON et
al., 2016).
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de bounding boxes. Por fim, a taxa de confian¢a para uma classe especifica é calculada
pela multiplicagao entre as probabilidades condicionais da classe e de cada bounding boz,
como descrita pela Equacao 34. Essa taxa indica a probabilidade de uma classe ocorrer
em uma regiao da imagem, bem como o quao precisa é a bounding boxr gerada (REDMON et

al., 2016).

P(Classe;|Objeto) x P(Objeto) x IoU = P(Classe;) * [oU (34)

Um conceito caracteristico da YOLO ¢é o de ancoras, os quais estao diretamente
ligados a predicgao. Ancoras sao bounding boxes previamente definidas para cada célula,
e que sao, durante o treinamento, ajustadas para obter a melhor concordancia com a
localizacao real do objeto. Portanto, a saida da rede deve conter quatro valores para
cada bounding box: t., t,, t,, t,. Uma vez que a célula é uma regiao transladada da
origem da imagem por (¢, € ¢,) e que as ancoras possuem dimensoes p,, € py, as predigoes

correspondem a:
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onde by, by, by, by sao as coordenadas = e y do centro, largura e comprimento da bounding
box predita, h e w correspondem a altura e largura da imagem. A varidvel o corresponde
a funcao sigmoide, forcando a normalizacao da saida entre 0 e 1.

A YOLO foi aplicada neste trabalho na etapa de deteccao da préstata para diminuir
a regiao de interesse, reduzindo o desequilibrio da quantidade de superpizels das classes de

préstata e nao prostata.

3.9 FExtreme gradient boosting

O algoritmo eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) prosposto por Chen e Guestrin
(2016) é baseado no algoritmo de arvores de decisdao com aumento de gradiente, do inglés
gradient boosting decision tree. O algoritmo boosting é uma técnica de ensemble onde novos
modelos sao adicionados sequencialmente para corrigir os erros obtidos pelos modelos
anteriores, até que nao haja melhora no resultado. O boosting é constituido essencialmente

de tres etapas:

e A partir de um modelo inicial Fj, uma entrada de dados X e a classe y, o erro

residual desse modelo é dado por:

Ey =y — Fy(X) (35)

onde Fy(X) é a saida do modelo inicial.
e Um novo modelo h; é treinado entao apresentando como rétulo o erro residual do
modelo anterior (no caso Ej).

e Assim, Iy e hy s@o combinados para gerar Fj:

Fi(X) = Fo(X) + h(X) (36)

em que o novo erro sera dado por:
By =y — Fi(X) (37)
Esse processo pode ser repetido para a insercao de varios modelos.

Ja a técnica de aumento de gradiente, do inglés gradient boosting, utiliza um

algoritmo de gradiente descendente para minimizar a fungao de perda ao adicionar novos
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modelos (FRIEDMAN, 2001; LU et al., 2020). No caso do algoritmo XGBoost, os modelos
utilizados pelo algoritmo sao arvores de decisao, porém, a implementacao do algoritmo foi
feita para ter a maior eficiéncia possivel no uso de recursos de memoria e processamento.

A funcao objetivo do XGBoost é dada por:

n

(0 = 3w 30) + i) + Ghaf2 ] + () (38)
i=1
onde ¢® é a funcio de objetivo na iteracao t, gjl(t_l) ¢ a predicao da i-ésima instancia na
iteracdo t — 1, y; é a classe, Q(f;) é o termo de regularizagao do modelo, f;(z;) é a saida
da arvore na iteragao t, e g; e h; sao os gradientes de primeira e segunda ordem da funcao
de perda (FRIEDMAN, 2001; LU et al., 2020).
O algoritmo XGBoost foi utilizado neste trabalho na etapa de classificacao dos

superpizels usando os indices filogenéticos para distinguir os superpizels de préstata e nao

proéstata.

3.10 Meétricas de desempenho

As métricas utilizadas nesta tese sao comumente usadas para avaliar o desempenho
de sistemas baseados em processamento de imagem (TAHA; HANBURY, 2015; JIA et
al., 2018; PAN et al., 2019). As métricas de avaliacao de desempenho s@o o coeficiente
de intersecao sobre a uniao, coeficiente de similaridade Dice, volume relativo da
diferenca, similaridade volumétrica, distancia média da superficie, distancia de Hausdorff,
sensibilidade, especificidade e acuracia (TAHA; HANBURY, 2015).

O coeficiente de interse¢ao sobre a uniao, do inglés Intersection over Union (IoU),
também conhecido por indice de similaridade de Jaccard, é calculado pela razao entre a

intersecao dos conjuntos X e Y e a uniao desses. Pode ser descrito pela Equagao 39.

IX NY]|
I X UY]|

sendo, X o volume obtido pelo método proposto e Y o volume de referéncia da marcagao

IoU = (39)

do especialista. Essa métrica foi utilizada na avaliacao da etapa de deteccao da prostata.
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O coeficiente de similaridade Dice, do inglés Dice Similarity Coefficient (DSC),
também conhecido por indice de sobreposi¢ao, é a métrica mais utilizada na validacao da

segmentacao de imagens médicas. Pode ser descrito pela Equacao 40.

21X NY]
| X[+ Y]

sendo X o volume obtido pelo método proposto e Y o volume de referéncia da marcacao

DSC = (40)

do especialista. Essa métrica foi utilizada na avaliacao das etapas de melhoramento,
segmentacao e refinamento da segmentacao da prostata.

O volume relativo da diferenga, do inglés Relative Volume Difference (RVD),
representa a similaridade entre dois volumes. Valores negativos indicam que o volume
segmentado pelo método é menor que o volume de referéncia, valor zero indica que os
volumes sao iguais e valores positivos indicam que o volume segmentado pelo método é

maior que o volume de referéncia. Pode ser descrito pela Equagao 41.

X
RVD = (3 = 1) 100 (41)

sendo X o volume obtido pelo método proposto e Y o volume de referéncia da marcagao
do especialista. Essa métrica foi utilizada na avaliacao das etapas de segmentacao e
refinamento da segmentacao da préstata.

A similaridade volumétrica, do inglés Volumetric Similarity (VS), representa a
diferenca de volume absoluta dividida pela soma dos volumes comparados. Valor um indica
que o nimero de elementos de X é igual ao nimero de elementos de Y e valor zero indica

que um deles esta vazio. Pode ser descrita na Equagao 42.

1 XT = V]|
vS=1-1—1— 1
X+ 1Y

sendo X o volume obtido pelo método proposto e Y o volume de referéncia da marcagao

(42)

do especialista. Essa métrica foi utilizada na avaliacao das etapas de segmentacao e
refinamento da segmentacao da préstata.

A distancia média da superficie, do inglés Awverage Surface Distance (ASD),
representa a distancia entre o vértice y; do contorno de Y e o vértice mais préoximo

do contorno de X, sendo ¢ = 1, ..., N. Pode ser descrita na Equagao 43.

N
1
ASD = N;d(yz,X) (43)
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sendo X o volume obtido pelo método proposto, Y o volume de referéncia da marcacao do
especialista e d a distancia Fuclidiana. Essa métrica foi utilizada na avaliacao das etapas
de segmentacao e refinamento da segmentacao da prostata.

A distancia de Hausdorff, do inglés Hausdorff Distance (HD), representa a
maior distancia obtida no céalculo da distancia média da superficie, ou seja, o grau

de incompatibilidade entre os volumes. Pode ser descrita na Equacao 44.

HD = maz{d(y;, X)} (44)

sendo X o volume obtido pelo método proposto, Y o volume de referéncia da marcacao do
especialista e d a distancia Euclidiana. Essa métrica foi utilizada na avaliacao das etapas
de segmentacao e refinamento da segmentacao da prostata.

A sensibilidade, do inglés Sensitivity (SEN), representa a probabilidade de
superpizels de prostata corretamente classificados sobre o total de superpizels referentes a
regiao da prostata, como descrita na Equagao 45.

VP

EN = —— 4
5 VP+FN (45)

sendo V' P a taxa de verdadeiro positivos e F'N a taxa de falso negativos. Essa métrica foi
utilizada na avaliacao da etapa de classificagao de superpizels.

A especificidade, do inglés Specificity (SPE), representa a probabilidade de
superpizels de nao-prostata corretamente classificados sobre o total de superpizels referentes
a regiao da nao-préstata, como descrita na Equacao 46.

VN

PE = ——— 4
S VN + FP (46)

sendo V'V a taxa de verdadeiro negativos e F'P a taxa de falso positivos. Essa métrica foi
utilizada na avaliacao da etapa de classificacao de superpizels.

A acurécia, do inglés Accuracy (ACC), representa a probabilidade de superpizels
classificados corretamente sobre o total de superpizels existentes, como descrita na

Equacao 47.

VP+VN

ACC = P T VN T FPIFN

(47)
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sendo V' P a taxa de verdadeiro positivos, VN a taxa de verdadeiro negativos, F'P a taxa
de falso positivos e F'N a taxa de falso negativos. Essa métrica foi utilizada na avaliagao
da etapa de classificagao de superpizels.

Tais métricas tém o objetivo de medir o desempenho dos métodos propostos como
satisfatorios ou nao, além de auxiliar na identificagao de pontos positivos e negativos para

os trabalhos futuros nas fases de treinamento, validagao e teste.
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4 Meétodos de segmentacao automatica da prostata baseados
em superpizels

Este capitulo apresenta as etapas usadas nos trés métodos propostos baseados em
superpixels para a segmentacao automéatica da préstata em imagens de RM 3D. Todos os
métodos estao divididos nas seguintes etapas: 1) materiais, 2) deteccao da prostata, 3)
melhoramento, 4) segmentagao da prostata, 5) refinamento da segmentagao, e por fim,
6) avaliacao dos resultados. Para uma comparagao mais confiavel entre os trés métodos
propostos, utilizou-se as mesmas etapas em todos os métodos, alterando apenas as técnicas
usadas na etapa de segmentacao. A Figura 24 apresenta as etapas comuns aos trés métodos

propostos.

Figura 24 — Fluxograma das etapas comuns nos métodos propostos.
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4.1 DMateriais

As imagens dos exames de ressonancia magnética utilizadas nos métodos propostos
foram obtidas através de duas bases de imagens piblicas disponiveis na internet, a Prostate

3T (LITJENS; FUTTERER; HUISMAN, 2015) ¢ a PROMISE12 (LITJENS et al., 2014).

4.1.1 Prostate 3T

A base de imagens Prostate 3T foi obtida através do desafio de segmentacao
automatica de estruturas da préstata do National Cancer Imaging Archive (NCIA). A base
contém 30 exames de RM ponderados em T2, juntamente com a marcagao da prostata
feita pelo especialista. Todas as imagens estao no formato DICOM e tém 320 x 320 de
dimensao com 16 bits por vozel, e espacamento do vozel de 0,6 x 0,6 x 4,0 mm?®. O ntimero
de fatias varia de 15 a 24. A base de imagens foi adquirida em um scanner Siemens 3.0T
usando uma bobina de matriz em fases, do inglés Phased Array Coil (PAC), na regiao

pélvica (LITJENS; FUTTERER; HUISMAN, 2015).

4.1.2 PROMISE12

A base de imagens PROMISE12 foi obtida através do desafio de segmentacao da
prostata em imagem de RM do MICCAI no ano de 2012. A base contém 50 exames de
RM ponderados em T2, juntamente com a marcacao da prostata feita pelo especialista.
Diferentemente da base Prostate 3T, a base PROMISE12 é muito desafiadora devido
a grande variagao nos exames de RM, as dimensoes variam de 256 x 256, 320 x 320,
384 x 384 e 512 x 512 com 16 bits por wvozel, o nimero de fatias varia de 15 a 29, e
apresenta uma grande diversidade no tamanho e na aparéncia da préstata (YU et al., 2017).
As imagens estao no formato RAW e foram adquiridas em diferentes hospitais, utilizando
diferentes equipamentos e diferentes protocolos de aquisicao, como os scanners Siemens
1.5T e 3.0T que utiliza uma bobina PAC na regiao pélvica ou uma bobina endorretal, do
inglés Endorectal Coil (ERC) (LITJENS et al., 2014).

Foram utilizadas nos métodos apenas as imagens adquiridas utilizando a bobina
PAC, reduzindo a base para 26 exames. A principal razao para a exclusao dos exames

adquiridos usando a bobina ERC, se deve a existéncia de uma deformacao da zona periférica
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da prostata devido ao efeito de massa do gel usado na aquisicao da imagem, criando
um sinal T2 regional, que pode obscurecer a detecgao do cancer, entre outras razoes do
ponto de vista clinico (YE et al., 2016; VISSCHERE, 2018). A Figura 25 ilustra exemplos de
imagens de RM usando bobina PAC e bobina ERC.

Figura 25 — Exemplos de exames RM usando diferentes bobinas. (a) Bobina PAC e (b)
bobina ERC.

(a) (b)

4.2 Deteccao da proéstata

Partindo das imagens de RM, como mostrado na Figura 25 (a), a etapa de deteccao
da préstata é aplicada usando a rede neural convolucional YOLO, descrita na Secao 3.8.2.
Essa etapa ¢ importante, uma vez que limita o escopo da imagem de RM 3D a regiao da
préstata, eliminando, dessa forma, demais detalhes da imagem que sao indesejados, tais
como os demais 6rgaos presentes no exame. A YOLO apresenta varios beneficios sobre
as técnicas tradicionais de detecgao de objetos: 1) a YOLO é extremamente réapida na
detecgao, 2) usa informagoes de toda a imagem para prever cada bounding boz, e por fim,
3) possui um alto poder de generalizagao.

Na criagao do modelo de deteccao, as regioes da prostata sao delimitadas por
bounding boxes que compreendem as marcacoes feitas pelos especialistas. Cada bounding
box é representada por quatro valores: x,y,w,h correspondendo, respectivamente, as
coordenadas z e y da origem, largura e comprimento da regiao da préstata. Além disso,
todas as imagens de RM foram redimensionadas para a dimensao 256 x 256 preservando
o numero de fatias. A arquitetura da YOLO utilizada neste trabalho, conhecida como

YOLOv3, estd descrita no trabalho proposto por Redmon e Farhadi (2018).
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Por conta da grande variagao na anatomia da préstata devido as alteracoes
patolégicas entre pacientes, as imagens de RM possuem nimeros de fatias diferentes (eixo z).
Logo, a deteccao da préstata é aplicada fatia por fatia a partir da visualizacao axial. A
etapa de detecgdo baseada na YOLO é dividida em varias subetapas: 1) redimensionamento
das fatias para 256 x 256, 2) predigao das bounding bores usando a YOLO com pesos pré-
treinados, 3) determinar as coordenadas Tin, Ymin, Tmaz € Ymaz e0tre todas as bounding
bozes preditas pelo modelo, e por fim, 4) reconstrucao da bounding box 3D na imagem de
RM usando as coordenadas encontradas na sub-etapa anterior, preservando o eixo z. A
Figura 26 ilustra esse processo.

Figura 26 — Etapa de deteccao da préstata. (a) Imagem original, (b) redimensionamento
das fatias, (c) predigao das bounding boxes, (d) coordenadas Zuin, Ymin, Tmaz

€ Ymaz €ntre todas as bounding bozes, (e) reconstrugao da bounding box 3D, e
(f) regiao da prostata detectada pela YOLO.
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4.3 Melhoramento das imagens

A etapa de melhoramento compreende a aplicacao de técnicas para o melhoramento
das imagens, aumentando as chances de sucesso nas etapas seguintes. No entanto, a
literatura apresenta diversas técnicas para o melhoramento das imagens de RM da
prostata (STOJANOV; KOCESKI, 2014; YANG et al., 2017; JIA et al., 2018). Entre as técnicas
geralmente aplicadas destacam-se: especificacao do histograma, quantizacao uniforme,
difusao anisotrépica do gradiente e correcao de bias field.

A escolha de quais técnicas de melhoramento aplicar nas imagens é totalmente
empirica e baseada no protocolo de aquisicao utilizado na base de imagens de RM. Portanto,

neste trabalho, utilizou-se um algoritmo evolutivo, otimizacao por enxame de particulas
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(PSO), em conjunto com uma técnica de superpizels, agrupamento iterativo linear simples
de superficie intrinseca (IMSLIC), para a otimizagao da etapa de melhoramento na escolha
e ordem das técnicas aplicadas, tornando o processo automatizado.

O algoritmo PSO, descrito na Se¢ao 3.6.1, é uma técnica evolutiva inspirada no
comportamento de enxame de populagoes biologicas. O PSO pode gerar uma solucao de
alta qualidade dentro de um tempo de calculo mais curto e exibindo uma caracteristica
de convergéncia estavel mais eficaz do que outras técnicas de otimizacao. Além disso, hé
menos parametros de controle para ajustar e é mais eficiente em manter a diversidade do
enxame, pois todas as particulas usam as informacoes relacionadas a particula de maior
sucesso (particula Gbest) para melhorar a si mesmo (SILVA et al., 2018).

Na otimizacao da etapa de melhoramento as particulas do algoritmo PSO sao
constituidas por cinco coordenadas. As primeiras quatro coordenadas representam a
aplicacao de cada uma das quatro técnicas de melhoramento de imagens utilizadas na tese
e possuem valores binarios (0 ou 1), correspondendo a aplica¢do ou nao da técnica. Por
outro lado, a ultima coordenada determina a ordem de aplicacao com valores inteiros entre
1 e 24, significando todas as possiveis permutagoes da ordem de aplicacao. A Tabela 3

apresenta a codificagao das particulas.

Tabela 3 — Definicao das particulas da etapa de melhoramento no método proposto.

Coordenadas da particula  Técnicas de melhoramento

T Especificacao do histograma
Ty Quantizagao uniforme

T3 Difusao anisotropica do gradiente
Ty Correcao de bias field

Ts Ordem da aplicagao

Apés a inicializacao aleatoria das particulas no enxame inicial, cada particula
¢ avaliada individualmente baseada no algoritmo de superpizels IMSLIC, descrito na
Secao 3.4.5.2. Nas coordenadas que representam as técnicas de melhoramento de imagens,
o valor 1 significa aplicagao da técnica e o valor 0 significa nao aplicagao. O valor da
ultima coordenada da particula representa o codigo da ordem de aplicacao das técnicas de
melhoramento selecionadas. A Tabela 4 apresenta todos os codigos que representam as
ordens de aplicacao.

Depois da aplicacao das técnicas na ordem selecionada pela particula, o algoritmo
IMSLIC é aplicado nas imagens de RM pré-processadas fatia por fatia para o agrupamento

dos pizels em superpizels. Em seguida, os superpizels das imagens pré-processadas que
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Tabela 4 — Cédigos da ordem de aplicacao das técnicas de melhoramento selecionadas no
algoritmo PSO. Especificagao do histograma (HM), quantiza¢ao uniforme em
8 bits (UQ), difusdo anisotrépica do gradiente (GAD) e correcao de bias field

(BFC).

Coédigo Ordem de aplicagao das técnicas Coédigo Ordem de aplicagao das técnicas
1 HM, UQ, GAD e BFC 13 GAD, HM, UQ e BFC
2 HM, UQ, BFC e GAD 14 GAD, HM, BFC e UQ
3 HM, GAD, UQ e BFC 15 GAD, UQ, HM e BFC
4 HM, GAD, BFC e UQ 16 GAD, UQ, BFC e HM
5 HM, BFC, UQ e GAD 17 GAD, BFC, HM e UQ
6 HM, BFC, GAD e UQ 18 GAD, BFC, UQ e HM
7 UQ, HM, GAD e BFC 19 BFC, HM, UQ e GAD
8 UQ, HM, BFC e GAD 20 BFC, HM, GAD e UQ
9 UQ, GAD, HM e BFC 21 BFC, UQ, HM e GAD
10 UQ, GAD, BFC e HM 22 BFC, UQ, GAD e HM
11 UQ, BFC, HM e GAD 23 BFC, GAD, HM e UQ
12 UQ, BFC, GAD e HM 24 BFC, GAD, UQ e HM

interceptam a marcacao do especialista sao usados para criar um volume baseado na
intersegao. Por fim, o fitness é calculado usando o coeficiente de similaridade Dice (DSC) da
marcagao do especialista e o volume de intersecao. O critério de parada foi definido usando

um numero maximo de iteragoes. A Figura 27 apresenta o fluxograma desse processo.

Figura 27 — Fluxograma da etapa de melhoramento baseado no algoritmo PSO.
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4.4 Segmentacao da proéstata

Os trés métodos de segmentacao da prostata propostos nesta tese combinam a
analise de textura local e informagoes espaciais, usando uma técnica de superpizels sensiveis
ao conteudo (Segao 3.4.5.2) e atlas probabilistico (Se¢ao 3.5). Em cada um dos métodos, a
etapa de segmentagao estd dividida em trés subetapas: 1) construgao do atlas probabilistico,

2) agrupamento em superpizels, e por fim, 3) classificacdo dos superpizels.
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4.4.1 Construcao do atlas probabilistico

O atlas probabilistico é utilizado nos métodos propostos para incorporar informagoes
espaciais da prostata. Assim, na construcao do atlas probabilistico, as imagens devem
estar alinhadas apresentando as mesmas dimensoes (LI et al., 2013). No entanto, conforme
descrito na Secao 4.1, as bases de imagens apresentam variacao em alguma dimensao.
Para superar esse problema, um algoritmo foi proposto para criar um atlas probabilistico
de qualquer dimensao a partir de um atlas inicial, descrito na Figura 28. O algoritmo é

detalhado da seguinte forma:

1. Agrupar as imagens do conjunto de treinamento com base nas dimensoes, ou seja,
nos eixos z, y e z (Figura 28 - Etapa 1).

2. Selecionar o grupo que possui a maior quantidade de imagens de RM (Figura 28 -
Etapa 2). O objetivo deste passo é garantir uma maior diversidade na variagao da
anatomia da proéstata.

3. Alinhar ao centro da imagem todas as marcacoes dos especialistas correspondentes
as imagens selecionadas no passo 2 (Figura 28 - Etapa 3). A ideia é criar um
atlas probabilistico na forma de uma distribui¢ao gaussiana, garantindo uma alta
probabilidade da préstata na regiao central da RM.

4. Criar o atlas probabilistico inicial, definido pela Equacao 26, usando as marcagoes
dos especialistas alinhadas no passo 3 (Figura 28 - Etapa 4).

5. Finalmente, interpolar os vozels do atlas probabilistico inicial em qualquer dimensao
usando o método de interpolagao trilinear (Figura 28 - Etapa 5). Neste passo, é

possivel criar um atlas probabilistico de qualquer dimensao.

Os wozels com valores mais altos indicam probabilidades maiores de serem wvozels
da préstata. Assim, o atlas probabilistico fornece informagoes prévias da localizacao da
préstata. Apds a subetapa de construcao do atlas probabilistico, cada imagem de RM

possui um atlas probabilistico correspondente com a mesma dimensao.

4.4.2 Agrupamento em superpizels

A etapa de segmentacao usa o superpizel como unidade basica para extrair a

superficie da prostata tanto na imagem de RM quanto no atlas probabilistico. Considerando
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Figura 28 — Construcao do atlas probabilistico.
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o fato de que o espacamento entre as fatias transversais nas bases de imagens é muito
maior do que o espagamento entre dois vozels dentro da mesma fatia, o agrupamento e
a classificacao dos superpizels sao executados em fatia por fatia a partir da visualizacao
axial, caso contrario, isso degradaria a formagao de supervozels se aplicado em 3D devido
a baixa resolucao no eixo z.

A técnica de superpizel reduz significativamente os custos computacionais,
aumentando potencialmente a precisao da deteccao, pois é mais robusta ao ruido do
que o método baseado em pizels (TIAN et al., 2016; TIAN et al., 2017). O algoritmo IMSLIC
foi aplicado nessa subetapa. O algoritmo requer dois parametros, o tamanho médio do
superpizel e o fator de compactacao. Além disso, o IMSLIC pode capturar com eficiéncia
caracteristicas nao homogéneas em uma imagem, apresentando pequenos superpizels em
regides com conteido denso e superpizels grandes em regides com contetido esparsos (LITU
et al., 2018).

O algoritmo IMSLIC agrupa cada fatia da imagem de RM para obter superpizels

que descrevem as caracteristicas de textura local. Para agregar caracteristicas espaciais, a
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mesma regiao do superpizel foi extraida no atlas probabilistico correspondente. A Figura 29

apresenta este processo. Ambos os superpizels estao centralizados em uma imagem de

patch de 64 x 64. Os superpizels extraidos da imagem de RM apresentam a textura original

da imagem como fundo.

Figura 29 — Agrupamento em superpizels. (a) Imagem original, (b) IMSLIC aplicado a
imagem de RM, (c) mesmo IMSLIC no atlas probabilistico correspondente,

(d) superpizel apresentando caracteristicas de textura, e (e) superpizel
apresentando caracteristicas espaciais.

(d)

(<) B ica

4.4.3 Classificagao dos superpizels

A préxima subetapa é classificar os superpizels em tecidos de préstata e nao préstata.
Portanto, é necessario rotular os superpizels em duas classes: prostata e nao prostata.
Para definir quais superpizels pertencem a regiao da préstata, utilizou-se a marcagao do
especialista. Um superpizel é considerado um tecido da prostdta se tiver pelo menos 70%
de seus pizels encontrados na marcacgao do especialista. Se um superpizel obtiver uma
proporcao menor que 70%, ele serd ignorado para evitar um mau ajuste dos pesos nos
classificadores. Finalmente, todos os outros superpizels sao rotulados como tecidos de nao
prostata. A Figura 30 detalha o processo de rotulagem dos superpizels.

Apds o processo de rotulacao dos superpizels nas classes prostata e nao prostata,
a classificacdo dos superpizels é realizada baseada em trés métodos diferentes. O
primeiro método, detalhado na Figura 31, descreve uma abordagem baseada na técnica

de aprendizagem profunda redes neurais convolucionais (CNN). O segundo método,
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Figura 30 — Processo de rotulagao dos superpizels.
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apresentado na Figura 32, detalha uma abordagem convencional baseada nos indices
filogenéticos e no algoritmo XGBoost. Por fim, o terceiro método, ilustrado na Figura 33,
apresenta uma abordagem hibrida usando a técnica CNN e o algoritmo XGBoost. Todos
os métodos utilizam o atlas probabilistico, o algoritmo IMSLIC e o algoritmo PSO na

etapa de segmentacao.

Figura 31 — Método baseado na técnica CNN e o algoritmo PSO.
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Figura 32 — Método baseado nos indices filogenéticos, XGBoost e o algoritmo PSO.
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Figura 33 — Método baseado na técnica CNN, XGBoost e o algoritmo PSO.
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4.4.3.1 Método baseado na técnica CNN e o algoritmo PSO

A técnica CNN, descrita na Secao 3.8.1, extrai implicitamente as caracteristicas dos
padroes visuais apresentados como entrada e classifica os padroes a partir das caracteristicas
extraidas (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Em geral, a CNN consiste em camadas
convolucionais, camadas de subamostragem, camadas de ativagao e camadas totalmente
conectadas, com varios hiperparametros que variam de acordo com a aplicacao para cada
camada (LECUN et al., 2010).

A Figura 34 apresenta a arquitetura da técnica CNN proposta para a classificacao
dos superpizels. Os superpizels extraidos da imagem de RM e do atlas probabilistico
correspondente sao usados simultaneamente para a classificacao dos tecidos de préstata e
nao prostata pela camada completamente conectada. Com isso, a técnica CNN incorpora,
na subetapa de classificacao dos superpizels, informagoes de texturas através dos superpizels
extraidos da imagem de RM e informagoes espaciais através dos superpizels extraidos do
atlas probabilistico.

Figura 34 — Redes neurais convolucionais profundas baseadas em superpizels. Bloco azul
representa a camada de convolucao, bloco verde representa a camada de

subamostragem e o bloco amarelo representa a camada completamente
conectada.

- NN =
B - NN,

Atlas probabilistico
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Existem algumas razoes para usar a CNN no método proposto: 1) os pesos da camada
convolucional usados para a extragao de caracteristicas, bem como da camada totalmente
conectada usada para a classificagao, sao determinados automaticamente durante o processo
de treinamento, eliminando a necessidade da engenharia de caracteristicas (LECUN et al.,
2010) e 2) a técnica CNN é resistente a ruidos e distorgoes na imagem de entrada (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015), como as causadas pela varia¢ao no protocolo de aquisi¢ao das
imagens de RM.

Nao obstante, o treinamento de diferentes modelos CNN ¢é desafiador, pois a
determinacao manual dos hiperparametros 6timos para cada camada na arquitetura é
exigente e cara. Essas tecnologias admitem uma grande variedade de arquiteturas especificas,
adequadas para uma ampla gama de aplicagoes (XU et al., 2016; SILVA et al., 2017; JIA et al.,
2018). Assim, o algoritmo PSO foi utilizado para otimizar o nimero de filtros capazes de
discriminar tecidos de préstata e nao préstata em cada camada convolucional, eliminando,
assim, a exigéncia de uma busca manual (SILVA et al., 2018).

A arquitetura geral da CNN é representada na Figura 34. A CNN proposta contém
cinco camadas convolucionais com camadas intercaladas de subamostragem, seguidas de
duas camadas totalmente conectadas com regularizacao de 50% de dropout, e uma camada
de saida com ativacao softmax para a classificacao binaria. O tamanho do filtro de todas
as camadas convolucionais é definido como 5 x 5 e toda a camada de subamostragem é
definida como 2 x 2. Finalmente, o nimero de neuronios em ambas as camadas totalmente
conectadas é determinado como 4096. Esses hiperparametros foram utilizados baseados na
arquitetura AlexNet proposta por Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012).

O algoritmo PSO otimiza a quantidade de filtros em todas as camadas convolucionais.
Uma vez que esses hiperparametros sao obtidos automaticamente, o modelo criado da
CNN pode priorizar uma das informacgoes dadas como entrada, caracteristica de textura ou
caracteristica espacial, a fim de obter um modelo com maior capacidade de discriminagao
entre os tecidos da préstata e nao prostata. As particulas sao codificadas em uma lista
de dez coordenadas, correspondendo aos hiperparametros a serem otimizados, conforme
descrito na Tabela 5.

Todas as particulas do enxame inicial sao inicializadas aleatoriamente com valores
inteiros entre 96 e 384. O intervalo foi baseado no menor e maior nimero de mapas de
caracteristicas encontrados na arquitetura AlexNet proposta por Krizhevsky, Sutskever e

Hinton (2012). O fitness de uma particula, definida pela Equacao 48, é avaliado através
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Tabela 5 — Definicao das particulas do algoritmo PSO no primeiro método.

Coordenadas da particula Hiperparametros da técnica CNIN
x1 Filtros na primeira camada de convolugao do superpizel da imagem de RM
X9 Filtros na segunda camada de convolugao do superpizel da imagem de RM
x3 Filtros na terceira camada de convolucao do superpizel da imagem de RM
T4 Filtros na quarta camada de convolucao do superpizel da imagem de RM
Ts Filtros na quinta camada de convolugao do superpizel da imagem de RM
Tg Filtros na primeira camada de convolucao do superpizel do atlas
7 Filtros na segunda camada de convolugao do superpizel do atlas
xg Filtros na terceira camada de convolugao do superpizel do atlas
Ty Filtros na quarta camada de convolucao do superpizel do atlas
T10 Filtros na quinta camada de convolugao do superpizel do atlas

dos resultados obtidos pelo modelo criado da CNN no conjunto de validagao, usando os
hiperparametros propostos. Um peso maior é atribuido a métrica sensibilidade para obter

modelos com alta capacidade de classificar corretamente os tecidos da prostata.
Fitness = (2 * sensibilidade) + especi ficidade + acuracia (48)

Em cada iteracao do algoritmo, cada particula atualiza sua posicao e velocidade
de acordo com sua melhor posi¢ao individual (Pbest) no espago de busca, bem como a
melhor posicao do enxame (Gbest). O algoritmo PSO é repetido até que o nimero maximo
de iteragoes seja atingido. Uma vez terminado, a particula representada por Gbest é o
conjunto de hiperparametros étimos para a classificagao dos superpizels em préstata e nao
prostata. A Figura 35 demonstra o fluxograma do algoritmo PSO aplicado no primeiro

método.

Figura 35 — Fluxograma do algoritmo PSO aplicado no primeiro método.
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4.4.3.2 Método baseado nos indices filogenéticos, XGBoost e o algoritmo PSO

A extracao de caracteristicas de textura nas imagens de RM é de grande importancia,
pois sao através dessas informagoes que torna-se capaz mensurar propriedades muitas vezes
imperceptiveis ao olho do especialista. Portanto, neste método, foram utilizados os indices
de diversidade filogenética, apresentados na Segao 3.4.6.2, para a descri¢ao da textura dos
superpizels extraidos da imagem de RM e do atlas probabilistico correspondente, baseados
na arvore filogenética na forma de cladograma inclinado com exclusao das espécies sem
individuos. Portanto, para cada superpizel, foram extraidas 12 caracteristicas de textura
usando os indices filogenéticos, totalizando assim, 24 caracteristicas (superpizels da imagem
de RM e do atlas probabilistico).

Os indices de diversidade filogenética foram utilizados no método proposto devido
a sua eficiéncia na andlise das diversidades entre as espécies em uma regiao (MAGURRAN,
2005). Uma vez que as espécies sao representadas pelos valores de pizels no nosso trabalho
e as imagens de RM néo apresentarem um intervalo fixo de valores (MAZZOLA, 2009), as
texturas presentes na préstata e na regiao adjacente a prostata podem ser discriminadas
pelos indices filogenéticos, por conta da grande quantidade de espécies presentes nas
imagens de RM.

O vetor de caracteristicas extraido foi submetido ao algoritmo eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost), descrito na Segao 3.9, para a classificacao em tecido de préstata e nao
prostata. A escolha pelo algoritmo XGBoost foi baseada nas suas vantagens comparado
as demais técnicas de classificag@o: 1) incorpora o conceito de regularizagao para evitar
modelos muito complexos, que tendem a gerar overfitting e 2) utiliza paralelizacao e
gerenciamento de memoria em cache para acelerar o processamento (CHEN; GUESTRIN,
2016).

No entanto, assim como a técnica CNN, o algoritmo XGBoost apresenta varios
hiperparametros especificos que variam conforme a aplicagao. Em modelos baseados em
arvores, os hiperparametros incluem a profundidade maxima da arvore, o nimero de
arvores a crescer, o numero de variaveis a serem consideradas ao construir cada arvore, o
nimero minimo de amostras em uma folha, a fracao de observacoes usado para construir
uma drvore, entre outros (CHEN; GUESTRIN, 2016). Por isso, o algoritmo PSO foi aplicado

para otimizar alguns dos hiperparametros do algoritmo XGBoost.
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A Tabela 6 apresenta a codificacao das particulas no algoritmo XGBoost. Cada
particula possui as seguintes coordenadas: x; representa a profundidade maxima da arvore
com valores entre 1 e 10, x5 representa a taxa de subamostra de caracteristicas ao construir
cada arvore com valores entre 0 e 1, x3 representa a soma minima de pesos de todas as
observacoes necessarias em uma nova arvore, com valores entre 1 e 10, x4 representa a
reducao de perda minima necessaria para fazer uma nova particao em um né folha da
arvore, com valores entre 0 e 1, e por fim, x5 representa a taxa de aprendizagem, com

valores entre 0 e 1.

Tabela 6 — Definicao das particulas do algoritmo PSO no segundo método.

Coordenadas da particula Hiperparametros do algoritmo XGBoost
1 Profundidade méaxima da arvore
To Taxa de subamostra de caracteristicas por arvore
T3 Soma minima de pesos de todas as observagoes
Ty Redugao de perda minima para fazer uma nova partigao
Ts Taxa de aprendizagem

Todas as particulas do enxame inicial sao inicializadas aleatoriamente, respeitando
o intervalo de valores de cada coordenada. O fitness da particula, descrito na Equacao 48, é
calculado através dos resultados obtidos pelo algoritmo XGBoost no conjunto de validagao
usando os hiperparametros selecionados. Uma vez satisfeito o critério de parada, a particula
representada por Gbest é o conjunto de hiperparametros étimos para a classificacao dos
superpizels em prostata e nao préstata. A Figura 36 demonstra o fluxograma do algoritmo

PSO aplicado no segundo método.

Figura 36 — Fluxograma do algoritmo PSO aplicado no segundo método.
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4.4.3.3 Método baseado na técnica CNN, XGBoost e o algoritmo PSO

O terceiro método apresenta uma abordagem hibrida usando a técnica CNN e
o algoritmo XGBoost. A Figura 37 mostra a arquitetura proposta para a classificacao
dos superpizels. Neste método, a técnica CNN foi utilizada para a extragao implicita das
caracteristicas e o algoritmo XGBoost usado na classificacao dos tecidos de préstata e nao
prostata. Assim como nos métodos anteriores, os superpixels extraidos da imagem de RM

e do atlas probabilistico correspondente sao usados simultaneamente como entrada da

técnica CNN.

Figura 37 — Método hibrido usando a técnica CNN e o algoritmo XGBoost. Bloco
verde representa camadas de convolucao para extracao de caracteristicas,
bloco amarelo representa nés da arvore de decisao, bloco azul representa a
classificacao de tecido de prostata e o bloco vermelho representa a classificacao
de tecido de nao prostata.

e e . convolugdo | convolugdo Il .
Imagem RM ‘ .

5 N ; :
5 convolugdo I convolugdo IV . '
64x64

Atlas probabilistico

A arquitetura proposta do método hibrido apresenta quatro blocos de convolucao
para extracao das caracteristicas e, no topo da rede, o algoritmo XGBoost para a
classificacao dos superpizels. Com o intuito de obter caracteristicas mais robustas, foram
inseridas conexdes residuais e/ou densas na arquitetura da rede. Portanto, o algoritmo
PSO foi aplicado para otimizar os tipos de conexoes nos quatro blocos de convolucao
propostos. A Figura 38 apresenta os trés possiveis blocos de convolucao.

A Tabela 7 apresenta a codificagao das particulas no terceiro método. As particulas
apresentam quatro coordenadas com valores inteiros entre 0 e 2. O valor 0 indica o tipo de
conexao convencional, ilustrado na Figura 38 (a), o valor 1 representa o tipo de conexao
residual, demonstrada na Figura 38 (b), e por fim, o valor 2 descreve o tipo de conexao
densa, apresentada na Figura 38 (c). As conexoes residuais e densas tém como vantagens:
1) receber conhecimento das camadas anteriores, 2) prevenir o overfitting, e 3) maior

eficiéncia computacional (SZEGEDY et al., 2016; ZHANG et al., 2018).
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Figura 38 — Tipos de conexao usados nos blocos de convolucao. (a) Convencional, (b)
residual e (c) densa.
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Tabela 7 — Definicao das particulas do algoritmo PSO no terceiro método.

Coordenadas da particula Blocos de convolugao

T Bloco de convolucao 1
To Bloco de convolugao 11
T3 Bloco de convolugao 111
Ty Bloco de convolugao IV

Todas as particulas do enxame inicial sao inicializadas aleatoriamente com valores
inteiros entre 0 e 2. O fitness da particula, descrito na Equagao 48, é calculado através
dos resultados obtidos pela técnica CNN no conjunto de validacao usando os tipos de
conexao selecionados. O treinamento da rede utilizou a camada completamente conectada
para o ajuste dos pesos, com a mesma configuragao apresentada na Se¢ao 4.4.3.1. Uma
vez satisfeito o critério de parada, a particula representada por Gbest é o conjunto de
conexoes Otimas para a extracao de caracteristicas dos superpizels. A Figura 39 demonstra

o fluxograma do algoritmo PSO aplicado no terceiro método.

4.4.3.4 Distincao entre os métodos propostos

Em resumo, nesta tese foram propostos trés métodos diferentes para a classificacao
dos superpizels. No entanto, todos os métodos recebem simultaneamente como entrada os
superpizels da imagem de RM e do atlas probabilistico, com a finalidade de incorporar

informacoes de textura e espacial.
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Figura 39 — Fluxograma do algoritmo PSO aplicado no terceiro método.
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e O primeiro método, Segao 4.4.3.1, consiste na utilizacao da técnica CNN juntamente

com o algoritmo PSO para otimizagao da quantidade de filtros nas camadas de
convolugao.

e O segundo método, Secao 4.4.3.2, propoe a extracao das caracteristicas de forma
explicita usando os indices filogenéticos no algoritmo XGBoost em conjunto com o
algoritmo PSO para otimizacao de alguns hiperparametros.

e O terceiro método, Secao 4.4.3.3, apresenta uma abordagem hibrida usando a técnica
CNN e o algoritmo XGBoost. Além disso, o algoritmo PSO foi utilizado no terceiro

método para otimizacao dos tipos de conexoes nos blocos de convolucgao.

4.5 Refinamento da segmentacao

A imagem reconstruida pela classificagao dos superpizels em todos os métodos
propostos pode apresentar bordas irregulares, quando os superpirels nao conseguem
encontrar o limite da préstata com precisao, como ilustrado na Figura 40 (a). Portanto,
a superficie da préstata deve ser refinada. A etapa de refinamento da segmentacao é
dividida em vdrias subetapas: 1) dilatacao da imagem resultante da etapa de segmentagao,
2) obteng¢ao do maior volume encontrado na imagem, 3) aplicagdo da operagao de
preenchimento de buracos, e por fim, 4) o filtro da mediana.

Na primeira subetapa, utilizou-se a operagao morfolégica dilatagao, apresentada
na Secao 3.4.7.1, com um elemento estruturante do tipo circular 5 x 5. O objetivo desta
subetapa é suavizar as bordas da préstata segmentada. A Figura 40 apresenta a aplicagao

da dilatacao na imagem segmentada da préstata.
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Figura 40 — Aplicacao da dilatacdo na imagem segmentada. (a) Imagem de entrada e (b)
imagem dilatada.

(a) (b)

A segunda subetapa consiste na obtencao do maior volume encontrado na imagem

dilatada. Uma vez que possam existir superpizels classificados erroneamente na regiao
de nao proéstata, e consequentemente, desconectados da regiao de prostata, eles precisam
ser eliminados da segmentacao final. A Figura 41 apresenta a obtencao do maior volume

encontrado na imagem dilatada.

Figura 41 — Obtencao do maior volume encontrado na imagem dilatada. (a) Imagem de
entrada e (b) imagem com o maior volume.

Na terceira subetapa, utilizou-se a operacao de preenchimento de buracos,

demonstrada na Secao 3.4.7.2, com um elemento estruturante do tipo circular 5 x 5.
O objetivo desta subetapa é recuperar possiveis superpizels de prostata classificados
erroneamente na etapa de segmentacao. A Figura 42 apresenta a aplicacao da operacao de
preenchimento de buracos.

A tltima subetapa compreende a aplicacao do filtro da mediana com janela 3 x 3 para
corrigir os ruidos na imagem resultante da segmentagao final, ilustrada na Figura 42 (b).

Ao final da etapa de refinamento da segmentacao, a regiao da prostata apresenta bordas
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Figura 42 — Aplicacao da operacao de preenchimento de buracos. (a) Imagem de entrada
e (b) imagem com a aplica¢ao do preenchimento de buracos.

(a) (b)

mais suavizadas e sem falhas na regiao interior da préstata. Todos os parametros utilizados

nessa etapa foram definidos empiricamente.

4.6 Avaliacao dos resultados

Apés as etapas de segmentacao da prostata, € necessario validar os resultados. Este
trabalho utiliza métricas, geralmente empregadas na literatura, para analise de desempenho
de sistemas baseados em processamento de imagens e reconhecimento de padroes aplicados
na segmentacao de imagens. As métricas de avaliacao de desempenho utilizadas, descritas
na Secao 3.10, sao o coeficiente de intersecao sobre a uniao, coeficiente de similaridade
Dice, volume relativo da diferenca, similaridade volumétrica, distancia média da superficie,
distancia de Hausdorff, sensibilidade, especificidade e acuracia.

Tais métricas tém o objetivo de medir o desempenho dos métodos propostos como
satisfatorios ou nao, além de auxiliar na identificacao de pontos positivos e negativos, para

melhoria futura deste trabalho nas fases de treinamento, validacao e teste.
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5 Resultados e discussao

Neste capitulo sao apresentados e discutidos os resultados obtidos com os métodos
propostos para a segmentacao automatica da préstata em imagens de RM 3D. Todos os
experimentos foram implementados nas linguagens de programacao Python e C+4 com o
auxilio das bibliotecas Keras (CHOLLET et al., 2015) e ITK (YOO et al., 2002), executando
em uma maquina com processador Intel Core i7-6700HQ, 16GB de RAM, GeForce GTX
1070 de 8 GB e sistema operacional Windows. A estratégia para a andlise dos resultados é
detalhada a seguir: 1) divisao das bases de imagens, 2) resultados da detecgao da préstata,
3) avaliacdo da etapa de melhoramento das imagens, 4) resultados da segmentagao da
préstata, 5) comparagao entre os métodos propostos, 6) comparagdo com outras técnicas

de segmentagao, e por fim, 7) comparacao com os trabalhos relacionados.

5.1 Divisao das bases de imagens

Ambas as bases de imagens, conforme descritas na Segao 4.1, contém 56 exames de
RM ponderadas em T2, juntamente com a marcacao da prostata feita pelo especialista. Para
avaliar os métodos propostos, as bases de imagens foram unidas e divididas aleatoriamente
em trés conjuntos: treinamento, validacao e teste. As proporcoes de separacao das bases de
imagens utilizadas neste trabalho foram de 60%, 20% e 20%, respectivamente. Portanto,
o conjunto de treinamento contém 34 exames de RM, o conjunto de validagao contém
11 exames de RM e, por fim, o conjunto de teste contém 11 exames de RM. Todos os

métodos foram avaliados usando os mesmos conjuntos de treinamento, validacao e teste.

5.2 Resultados da deteccao da prostata

A etapa de detecgao da prostata, descrita na Secao 4.2, foi aplicada fatia por fatia
usando a rede YOLO. O treinamento da YOLO foi realizado em duas fases utilizando os
pesos pré-treinados na base ImageNet, comumente usada como uma forma de acelerar
o processo de convergéncia da rede, por conta da diversidade de imagens contidas na
base (DENG et al., 2009). A primeira fase consiste no treinamento do modelo em 50 épocas,
congelando as primeiras camadas da rede, ou seja, sem atualizar os pesos atuais. A ideia

¢ obter um valor de erro estavel (REDMON; FARHADI, 2018). A segunda fase consiste na
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continuagao do treinamento em mais 50 épocas sem o congelamento das primeiras camadas.
O objetivo da segunda fase € refinar todos os pesos da rede.

O conjunto de treinamento contém 604 fatias, o conjunto de validacao contém 140
fatias e o conjunto de teste contém 169 fatias. Essa proporcao é resultante da divisao
das bases de imagens explicada na Secao 5.1. No total, o treinamento da rede foi de 100
épocas com batches de 4 fatias na primeira fase e 16 fatias na segunda fase. O algoritmo
de otimizacao utilizado foi o Adam (KINGMA; BA, 2014) com uma taxa de aprendizado
igual a 0,001. A configuracao do treinamento foi definida empiricamente. Além disso,
técnicas de aumento de dados como escala, translagao e espelhamento foram aplicadas nos
conjuntos de treinamento e validacao para garantir o poder de generalizagao da rede, com
um percentual de aumento dos dados em torno de 250%.

A Tabela 8 apresenta os resultados na etapa de deteccao da prostata nos conjuntos
de validagao e teste. Os resultados incluem o coeficiente de interse¢ao sobre a uniao (IoU)
médio, a taxa de VP que representa o total de fatias de préstata detectadas corretamente
e a taxa de FN que representa o total de fatias de préstata que nao foram detectadas. Em
ambos os conjuntos de imagens, o modelo da YOLO obteve um resultado satisfatério na
deteccao da proéstata, apresentando um valor muito baixo de perdas. O tempo de execugao
total da etapa de deteccao da prostata foi de aproximadamente 40 minutos, com a fase de

predicao da bounding boxr em torno de 0,5 segundos por fatia.

Tabela 8 — Resultados na etapa de deteccao da prostata nos conjuntos de validacao e teste.

Conjunto Fatias IoU (%) VP FN
Validagao 140 77,67 139 1
Teste 169 76,56 165 4

A Figura 43 apresenta exemplos da etapa de deteccao usando a YOLO no conjunto
de teste. Na Figura 43 (a) estao ilustradas fatias corretamente detectadas, em que a
bounding box verde representa a regiao detectada pela YOLO e a bounding box vermelha
representa a regiao da marcacao feita pelo especialista. A Figura 43 (b) apresenta fatias
que nao foram detectadas pela YOLO. No entanto, essas fatias sao recuperadas no processo

de reconstrucao da bounding box 3D descrita na Secao 4.2.
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Figura 43 — Exemplos da etapa de detec¢ao usando a YOLO. (a) Fatias corretamente
detectadas e (b) fatias que nao foram detectadas.

(a) (b)

5.3 Avaliacao do melhoramento das imagens

A etapa de melhoramento das imagens, descrita na Segao 4.3, utilizou o algoritmo
PSO em conjunto com o algoritmo IMSLIC para otimizar a escolha e a ordem das
técnicas de melhoramento aplicadas. Baseado no estado-da-arte de segmentacao da prostata
em imagens de RM, destacam-se as seguintes técnicas de melhoramento de imagens:
especificacao do histograma, quantizacao uniforme em 8 bits, difusao anisotrépica do
gradiente e correcao de bias field.

Os parametros do algoritmo PSO foram atribuidos da seguinte forma. O tamanho
do enxame foi definido para 50 particulas, e o nimero maximo de iteragoes foi definido para
5. Os parametros cognitivos e sociais foram ambos definidos como 2,0, porque os resultados
experimentais na literatura demonstraram que a configuragao dos parametros fixos nesse
valor gera solugoes mais eficazes (EBERHART; SHI, 2000; CAI et al., 2009). Finalmente,
o peso de inércia foi ajustado para 0,7, sendo um valor efetivo no intervalo de 0,2 a
0,9 (EBERHART; SHI, 2000). A Tabela 9 apresenta os parametros do algoritmo PSO na
etapa de melhoramento.

Para o calculo do fitness da particula, o algoritmo IMSLIC agrupou todas as
imagens de RM em superpizels. Portanto, os parametros do algoritmo IMSLIC, definidos
empiricamente, foram: 25 x 25 de tamanho médio e 10 de fator de compacidade, o

qual equilibra a proximidade do espago de cores com a regularizacao espacial, ou seja,
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Tabela 9 — Parametros definidos para o algoritmo PSO na etapa de melhoramento.

Parametro Valor

Tamanho do enxame 50
Ntumero de iteracoes )
Constante de inércia 0,7
Parametro cognitivo 2

Parametro social 2

quanto menor este parametro de compacidade mais ajustado ao espaco de cores sera o
superpizel (ACHANTA et al., 2012).

A Tabela 10 apresenta os resultados das melhores particulas no conjunto de validacao
ao final da execugao do algoritmo PSO. A particula Gbest obteve um coeficiente de
similaridade Dice (DSC) médio de 85,10% com a aplicacao apenas do filtro difuséo
anisotrépica do gradiente. Além disso, a Tabela 10 demonstra o resultado sem a aplicacao
da etapa de melhoramento. O tempo de execugao total da otimizagao do melhoramento
foi de aproximadamente 2 horas.

Tabela 10 — Resultados obtidos na etapa de melhoramento no conjunto de validagao.

Especificagao do histograma (HM), quantiza¢ao uniforme em 8 bits (UQ),
difusao anisotrépica do gradiente (GAD) e correcao de bias field (BFC).

Técnicas de melhoramento aplicadas em sequéncia DSC (%)

GAD 85,10

HM, GAD e UQ 80,93
GAD e UQ 77,85

UQ, GAD e HM 76,48
BFC, GAD, UQ e HM 75,82
Sem melhoramento 59,71

Analisando a Tabela 10, percebe-se a escolha pelo filtro difusao anisotrépica do
gradiente nas cinco melhores particulas do enxame final. Esse fato deve-se a caracteristica
do filtro em reduzir os ruidos da imagem, preservando as bordas. Logo, os superpizels
gerados pelo algoritmo IMSLIC se adaptam melhor as variagoes na anatomia da prostata.
Outro ponto importante analisado ¢ a necessidade da etapa de melhoramento, visto que o
DSC médio obtido sem nenhum melhoramento foi de apenas 59,71%.

A Figura 44 demonstra uma avaliacao qualitativa da etapa de melhoramento.
Na Figura 44 (a) estd ilustrada uma fatia de RM pré-processada com o filtro difusao
anisotropica do gradiente. A Figura 44 (b) apresenta a mesma fatia sem nenhum

melhoramento. Nota-se que os superpizels se adequam melhor a préstata na imagem
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pré-processada. Além do mais, a imagem pré-processada apresenta uma textura mais
homogénea, consequentemente, uma menor quantidade de superpizels sao extraidos. Este

fato acelera o processo de classificacao dos superpizels.

Figura 44 — Avaliacao qualitativa da etapa de melhoramento. (a) Fatia pré-processada
com o filtro difusao anisotrépica do gradiente e (b) a mesma fatia sem nenhum
melhoramento.

5.4 Resultados finais da segmentacao da préstata

Esta secao apresenta os resultados obtidos pelos trés métodos propostos para
a segmentacao automatica da prostata em imagens de RM 3D, descrita na Segao 4.4.
O primeiro método, detalhado na Secao 4.4.3.1, descreve uma abordagem baseada na
técnica de aprendizagem profunda redes neurais convolucionais (CNN) em conjunto com o
algoritmo PSO. O segundo método, apresentado na Secao 4.4.3.2, detalha uma abordagem
convencional baseada nos indices filogenéticos, o algoritmo XGBoost e o algoritmo PSO.
Por fim, o terceiro método, descrito na Secao 4.4.3.3, apresenta uma abordagem hibrida
usando a técnica CNN, o algoritmo XGBoost e o algoritmo PSO.

Para o treinamento dos modelos de classificacao, todos os superpizels com pelo
menos 70% de seus pizels sobrepostos a marcacao da préstata feita pelo especialista
foram rotulados como tecido de préstata. Por outro lado, os superpizels sem sobreposi¢ao
com a marcacao do especialista foram rotulados como tecido de nao préstata. Os demais
superpizels, com sobreposigao abaixo de 70%), foram ignorados no treinamento para evitar
um mau ajuste dos pesos nos classificadores. A Tabela 11 apresenta a distribuicao da
quantidade de superpizels de cada classe nos conjuntos de treinamento, validagao e teste.

Para reduzir o processo de treinamento dos classificadores, redimensionou-se as imagens
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dos patches dos superpizels de 64 x 64 para 28 x 28. Além disso, constatou-se através
de experimentos que o redimensionamento dos patches dos superpizels de 64 x 64 para
28 x 28 apresenta resultados superiores na classificacao comparados aos resultados obtidos

com outras resolugoes, tais como 28 x 28, 32 x 32 e 64 x 64.

Tabela 11 — Distribuicao da quantidade de superpizels por classe nos conjuntos de
treinamento, validacao e teste.

Conjunto Imagens de RM Proéstata Nao préstata Total

Treinamento 34 29.151 5.753 34.904
Validagao 11 4.334 518 4.852
Teste 11 12.751 2.947 15.698

5.4.1 Método baseado na técnica CNN e o algoritmo PSO

O primeiro método proposto utilizou a técnica CNN e o algoritmo PSO para
classificar os superpizels em tecidos de préstata e nao préstata. O treinamento da CNN
utilizou o gradiente descendente estocastico para minimizar a discrepancia entre a saida
desejada e a saida atual, com base na fungao de perda entropia cruzada (BLOSSOM, 2006).
Os pesos foram inicializados usando uma inicializagao normalizada (GLOROT; BENGIO,
2010) e atualizados com o algoritmo padrao backpropagation (LECUN et al., 2010) para 300
épocas com tamanho de batch de 128 patches e taxa de aprendizado igual a 0,01. Além
disso, os parametros do algoritmo PSO usados com a técnica CNN estao descritos na

Tabela 12.

Tabela 12 — Parametros definidos para o algoritmo PSO em conjunto com a técnica CNN
para otimizacao da quantidade de filtros nas camadas de convolucao.

Parametro Valor
Tamanho do enxame 5
Numero de iteragoes 10

Constante de inércia 0,7
Parametro cognitivo 2

Parametro social 2

A Tabela 13 apresenta os resultados obtidos nos conjuntos de validacao e teste
na etapa de classificacao dos superpizels para a particula representada por Gbest no
enxame final com o primeiro método proposto. Os resultados incluem a sensibilidade (SEN)

média, especificidade (SPE) média e acurdcia (ACC) média. A particula Gbest consiste
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das seguintes coordenadas: xy igual a 180, x5 igual a 384, x3 igual a 252, x4 igual a 121,
x5 igual a 216, xg igual a 96, x7 igual a 193, xg igual a 96, xg igual a 305 e x1o igual a 384.

As coordenadas das particulas foram descritas na Tabela 5.

Tabela 13 — Resultados obtidos pela particula Gbest com o primeiro método proposto nos
conjuntos de validagao e teste.

Conjunto Superpizels SEN (%) SPE (%) ACC (%)
Validagao 4.852 99,92 99,42 99,86
Teste 15.698 95,99 94,29 95,67

A Tabela 14 apresenta os resultados obtidos pela particula Gbest no conjunto de
teste para analisar a combinacao das duas redes neurais convolucionais paralelas, ou seja, a
utilizacao das informacgoes de textura e espacial como entrada da rede de forma simultanea.
Percebe-se que a combinagao dos superpizels (imagem de RM e atlas probabilistico)
apresentou resultados superiores na classificacao comparados aos resultados alcancados

pelas CNN com as informacoes individuais.

Tabela 14 — Resultados obtidos pela particula Gbest com o primeiro método proposto
no conjunto de teste, analisando a combinacao das duas redes neurais
convolucionais paralelas.

Experimento SEN (%) SPE (%) ACC (%)

RM 93,11 91,63 92,42
Atlas 87,03 95,43 90,03
RM + Atlas 95,99 94,29 95,67

Analisando a particula Gbest, verificou-se que o modelo criado da CNN priorizou
as caracteristicas de textura nas trés primeiras camadas convolucionais (x: 180, xo: 384 e
x3: 252) mais do que as caracteristicas espaciais (z4: 96, x7: 193 e xg: 96), e somente nas
duas ultimas camadas convolucionais o modelo usou mais caracteristicas espaciais (z9: 305
e x1o: 384) do que caracteristicas de textura (z4: 121 e x5: 216). Assim, as caracteristicas
de textura sao mais relevantes quando a imagem tem uma resolugao mais alta, ja que as
camadas de subamostragem do tipo maxima ativacao reduzem as dimensoes da imagem
enquanto mantém os valores maximos baseado no tamanho do filtro, as caracteristicas
espaciais se tornam mais importantes para discriminar os superpizels nas ultimas camadas.

Para avaliar o desempenho da técnica CNN baseada no algoritmo PSO, usou-se
os hiperparametros propostos por Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012) e Cheng et al.

(2017) no mesmo conjunto de teste, uma vez que ambos utilizam a mesma arquitetura
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de CNN empregada neste método. Com o objetivo de produzir uma comparacao justa
entre os hiperparametros, todos os experimentos foram realizados com conjuntos idénticos
e a mesma configuragao de treinamento. Nao obstante, os hiperparametros obtidos pela
particula Gbest apresentaram os melhores resultados para a classificacao dos superpizels em

prostata e nao prostata em comparagao com os demais, conforme detalhado na Tabela 15.

Tabela 15 — Resultados obtidos por diferentes hiperparametros da CNN no conjunto de

teste.
Trabalho Hiperparametros SEN (%) SPE (%) ACC (%)
Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012) 96, 256, 384, 384, 256, 96, 256, 384, 384, e 256 95,31 93,51 95,37
Cheng et al. (2017) 64, 192, 384, 256, 256, 64, 192, 384, 256, ¢ 256 95,82 93,58 95,40
particula Gbest 180, 384, 252, 121, 216, 96, 193, 96, 305, e 384 95,99 94,29 95,67

Quanto ao processo de treinamento, a particula Gbest levou aproximadamente
70 minutos em 300 épocas, atingindo uma sensibilidade de 99,92%, especificidade de
99,42%, acuracia de 99,86%, fitness de 3,819 e erro final de 0,001 no conjunto de validacao,
como ilustrado na Figura 45. O tempo médio do treinamento de uma particula foi de
aproximadamente 100 minutos, que depende da configuragao da CNN proposta. O tempo de
execucao total da otimizacao dos hiperparametros da técnica CNN foi de aproximadamente

84 horas.

Figura 45 — Treinamento da particula Gbest. (a) Curva da acurédcia e (b) curva de
aprendizagem.
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Apos a otimizagao dos hiperparametros da técnica CNN, a imagem resultante da
etapa de segmentacao é reconstruida baseada na classificacao dos superpizels. Contudo, a
imagem resultante pode apresentar bordas irregulares quando os superpizels nao conseguem

encontrar o limite da préstata com precisao. Por isso, todas as imagens foram submetidas a
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etapa de refinamento da segmentacao, descrita na Secao 4.5, para a correcao das possiveis
falhas na segmentagao da préstata. Ressalta-se que os parametros utilizados nessa etapa
foram definidos empiricamente.

A Tabela 16 apresenta os resultados obtidos apds a etapa de refinamento da
segmentacao da préstata em imagens de RM no conjunto de teste usando o primeiro
método proposto. Os resultados incluem o coeficiente de similaridade Dice (DSC), volume
relativo da diferenca (RVD), similaridade volumétrica (VS), distancia média da superficie
(ASD) e a distancia de Hausdorff (HD) para as imagens de RM individualmente, e por
fim, a média e o desvio padrao de todas as métricas de desempenho. Esses resultados sao

calculados baseados nos wvozels.

Tabela 16 — Resultados da segmentacao da préstata no conjunto de teste com o primeiro
método proposto.

Exame  DSC (%) RVD (%) VS ASD (mm) HD (mm)

P12-Case23 92,44 1,24 0,99 0,82 12,68
P12-Case26 87,18 4,04 0,98 0,91 13,03
P12-Case27 88,27 0,86 0,99 0,65 12,64
P12-Case28 88,66 0,71 0,99 0,68 13,60
P12-Case29 89,95 8,40 0,95 0,80 12,20
P12-Case30 85,21 14,78 0,93 1,09 17,11
P12-Case33 85,66 19,13 0,91 1,15 14,89
P3T-Casel3 85,33 9,60 0,94 0,80 13,63
P3T-Casel?7 90,91 0,88 0,99 0,96 16,03
P3T-Case26 85,83 -8,06 0,95 0,95 12,08
P3T-Case28 84,89 1,89 0,99 0,89 12,16

Média 87,67 2,83 0,96 0,89 13,65
Desv. Pad. 2,58 8,65 0,02 0,15 1,68

Os resultados obtidos apresentados na Tabela 16 demonstram o desempenho
satisfatério do primeiro método proposto para a segmentacao da proéstata. O método
obteve um DSC médio de 87,67% com um desvio padrao de 2,58%, DSC minimo de 84,89%
e um DSC méximo de 92,44%. Além disso, o método apresentou RVD médio de 2,83%.
A métrica RVD positiva indica uma sobre-segmentacao da prostata. Isto é devido ao
treinamento do modelo ignorar os superpixels na borda da prostata.

O primeiro método ainda obteve um VS médio de 0,96, com valores préximos do
ideal, que seria 1, indicando uma alta similaridade entre os volumes. O ASD médio de 0,89

mm, indicando que o contorno do volume segmentado esta bem préximo do contorno do
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volume da marcacao do especialista. Por fim, o HD médio de 13,65 mm, embora apresente
um valor alto, quando analisado junto com o ASD médio, percebe-se que essa distancia
do ponto mais afastado do contorno do volume segmentado para o contorno do volume
da marcacao do especialista pode ser devida a algum superpizel de borda classificado

erroneamente.

5.4.1.1 FEstudo de caso

A Figura 46 ilustra um caso de maior precisao obtido pelo primeiro método proposto
no conjunto de teste, uma vez que a superficie final da prostata ficou semelhante a marcagao
do especialista. Nesta imagem de RM, as métricas de desempenho foram: DSC de 92,44%,
RVD de 1,24%, VS de 0,99, ASD de 0,82 mm, e HD de 12,68 mm. A superficie final da

prostata estd destacada em verde e a marcagao do especialista é delineada em vermelho.

Figura 46 — Exemplo de caso de maior precisao na segmentacao com o primeiro método
proposto. A segmentacao proposta é destacada em verde e a marcac¢ao do
especialista é delineada em vermelho.
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No entanto, a Figura 47 exibe um caso de menor precisao obtido pelo primeiro
método proposto no conjunto de teste, pois a superficie final da préstata divergiu da
marcacao do especialista. As métricas de desempenho foram: DSC de 84,89%, RVD de
1,89%, VS de 0,99, ASD de 0,89 mm, e HD de 12,16 mm. A superficie final da préstata é
destacada em verde e a marcacao do especialista é delineada em vermelho. Um alto valor
positivo na métrica volume relativo da diferenca indica que a superficie segmentada da
prostata estda maior do que a marcacao do especialista. Esse ocorrido deve ser por conta da
prostata esta sendo pressionada pela bexiga que estar localizada logo acima da prostata,

resultando em falhas no agrupamento dos superpizels.

Figura 47 — Exemplo de caso de menor precisao na segmentagao com o primeiro método
proposto. A segmentacao proposta é destacada em verde e a marcac¢ao do
especialista é delineada em vermelho.

5.4.2 Método baseado nos indices filogenéticos, XGBoost e o
algoritmo PSO

O segundo método proposto utilizou os indices filogenéticos, o algoritmo XGBoost e
o algoritmo PSO para classificar os superpizels em tecidos de préostata e nao préostata. As 24

caracteristicas extraidas (superpizels da imagem de RM e do atlas probabilistico) usando os
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indices filogenéticos foram submetidas ao algoritmo XGBoost. O treinamento do XGBoost
utilizou como fungao objetivo a regressao logistica binédria (JR; LEMESHOW; STURDIVANT,
2013) com um numero fixo de 1.000 arvores de decisao e o termo de regularizagao dos
pesos L2 (LAARHOVEN, 2017). Além disso, os parametros do algoritmo PSO usados com o

algoritmo XGBoost estao descritos na Tabela 17.

Tabela 17 — Parametros definidos para o algoritmo PSO em conjunto com o algoritmo
XGBoost para otimizacao de alguns hiperparametros.

Parametro Valor
Tamanho do enxame 10
Numero de iteragoes 10

Constante de inércia 0,7
Parametro cognitivo 2
Parametro social 2

A Tabela 18 apresenta os resultados obtidos nos conjuntos de validacao e teste
na etapa de classificacao dos superpizels para a particula representada por Gbest no
enxame final com o segundo método proposto. Os resultados incluem a sensibilidade (SEN)
média, especificidade (SPE) média e acurdcia (ACC) média. A particula Gbest consiste
das seguintes coordenadas: x; igual a 9, x5 igual a 0,852, x5 igual a 6, x4 igual a 0,480,
e por fim, x5 igual a 1. As coordenadas das particulas foram descritas na Tabela 6. O
tempo de execugao total da otimizacao dos hiperparametros do algoritmo XGBoost foi de

aproximadamente 8 horas.

Tabela 18 — Resultados obtidos pela particula Gbest com o segundo método proposto nos
conjuntos de validagao e teste.

Conjunto Superpizels SEN (%) SPE (%) ACC (%)
Validagao 4.852 99,73 96,72 99,39
Teste 15.698 95,81 85,65 93,90

A Tabela 19 apresenta as importancias de todas as 24 caracteristicas extraidas
usando os indices filogenéticos do modelo criado pela particula Gbest. Nota-se que as
caracteristicas extraidas pelo indice de distin¢ao taxonémico (A*) em ambos os superpizels
(imagem de RM e atlas probabilistico) apresentam as maiores importancias do modelo
na classificagao em prostata e nao prostata. Por outro lado, os indices de diversidade
filogenética baseados na topologia (@) e W) nao foram significantes na classificacao dos

superpizels.
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Tabela 19 — Importancias das caracteristicas do modelo criado pela particula Gbest.

Importancia Caracteristica
0.0753 Indice de distingao taxonoémico do superpizel do atlas
0.0631 Indice de distingao taxonémico do superpizel da imagem de RM
0.0587 Comprimento total minimo de todos os ramos filogenéticos do superpizel do atlas
0.0529 Entropia quadratica intensiva do superpizel da imagem de RM
0.0496 Distingao média filogenética do superpizel da imagem de RM
0.0490 Indice de diversidade taxondmica do superpizel do atlas
0.0471 Indice de diversidade pura do superpizel do atlas
0.0459 Distingao média filogenética do superpizel do atlas
0.0420 Diversidade filogenética média do superpizel do atlas
0.0398 Comprimento total minimo de todos os ramos filogenéticos do superpizel da imagem de RM
0.0388 Peso normalizado para cada espécie do superpizel do atlas
0.0386 Entropia quadratica intensiva do superpizel do atlas
0.0383 Indice de diversidade taxondmica do superpizel da imagem de RM
0.0382 Numero de nés dentro do maximo caminho enraizado no superpizel do atlas
0.0368 Numero de nés dentro do méximo caminho enraizado no superpizel da imagem de RM
0.0364 Indice de diversidade pura do superpizel da imagem de RM
0.0350 Indice de distin¢ao taxonomica média do superpizel do atlas
0.0345 Entropia quadratica extensiva do superpizel da imagem de RM
0.0344 Indice de distingao taxonomica média do superpizel da imagem de RM
0.0332 Entropia quadratica extensiva do superpizel do atlas
0.0295 Soma das contribuigoes de cada espécie do superpizel do atlas
0.0283 Diversidade filogenética média do superpizel da imagem de RM
0.0280 Soma das contribuigbes de cada espécie do superpizel da imagem de RM
0.0268 Peso normalizado para cada espécie do superpizel da imagem de RM

A Tabela 20 apresenta os resultados obtidos na etapa de segmentacao da prostata
em imagens de RM no conjunto de teste usando o segundo método proposto. Semelhante
ao primeiro método, todas as imagens foram submetidas a etapa de refinamento da
segmentacao para a correcao das possiveis falhas na segmentacao da préstata. Os resultados
incluem o coeficiente de similaridade Dice (DSC), volume relativo da diferenca (RVD),
similaridade volumétrica (VS), distancia média da superficie (ASD) e a distancia de
Hausdorff (HD) para as imagens de RM individualmente, e por fim, a média e o desvio
padrao de todas as métricas de desempenho. Esses resultados sao calculados baseados nos
voxels.

Os resultados obtidos apresentados na Tabela 20 demonstram o desempenho
satisfatério do segundo método proposto para a segmentacao da préstata. O método
obteve um DSC médio de 85,64% com um desvio padrao baixo de 1,22%, DSC minimo de
80,83% e um DSC maéaximo de 90,64%. Além disso, as médias das métricas de VS, ASD
e HD indicam uma alta similaridade volumétrica entre os volumes, VS médio de 0,96, e

contornos bem préximos, ASD médio de 1,22 mm com HD médio de 15,13 mm.
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Tabela 20 — Resultados da segmentacao da préstata no conjunto de teste com o segundo
método proposto.

Exame DSC (%) RVD (%) VS ASD (mm) HD (mm)

P12-Case23 90,64 5,49 0,97 1,22 18,86
P12-Case26 86,87 3,67 0,98 0,91 13,03
P12-Case27 88,01 0,09 0,99 0,67 12,64
P12-Case28 87,68 1,70 0,99 0,78 13,60
P12-Case20 87,11 15,91 0,92 1,21 13,15
P12-Case30 81,55 23,41 0,89 1,65 17,57
P12-Case33 84,81 22,81 0,89 1,30 14,89
P3T-Casel3 80,83 3,45 0,98 1,56 18,38
P3T-Casel7 87,13 5,66 0,97 1,85 20,02
P3T-Case26 83,54 1,75 0,99 1,20 12,08
P3T-Case28 83,81 4,18 0,97 1,00 12,16

Média 85,64 7,68 0,96 1,22 15,13
Desv. Pad. 2,98 8,86 0,03 0,37 2,99

5.4.2.1 FEstudo de caso

A Figura 48 ilustra um caso de maior precisao obtido pelo segundo método proposto
no conjunto de teste, uma vez que a superficie final da prostata ficou semelhante a marcagao
do especialista. Nesta imagem de RM, as métricas de desempenho foram: DSC de 90,64%,
RVD de 5,49%, VS de 0,97, ASD de 1,22 mm, ¢ HD de 18,86 mm. A superficie final da
prostata esta destacada em amarelo e a marcacao do especialista é delineada em vermelho.

Entretanto, a Figura 49 exibe um caso de menor precisao obtido pelo segundo
método proposto no conjunto de teste, pois a superficie final da préstata divergiu da
marcacao do especialista. As métricas de desempenho foram: DSC de 80,83%, RVD de
3,45%, VS de 0,98, ASD de 1,56 mm, e HD de 18,38 mm. A superficie final da prdstata
é destacada em amarelo e a marcacao do especialista é delineada em vermelho. Embora
observa-se algumas incompatibilidades nas primeiras fatias do exame, a superficie da
prostata esta proxima da marcagao do especialista nas demais fatias. Isso acontece porque
a anatomia nas regioes da base e do apice da préstata nao estao bem definidas quanto a

regiao central.
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Figura 48 — Exemplo de caso de maior precisao na segmentacao com o segundo método
proposto. A segmentacao proposta é destacada em amarelo e a marcagao do
especialista é delineada em vermelho.

5.4.3 Método baseado na técnica CNN, XGBoost e o algoritmo PSO

O terceiro método apresentou uma abordagem hibrida usando a técnica CNN, o
algoritmo XGBoost e o algoritmo PSO para classificar os superpizels em tecidos de prostata
e nao prostata. Na fase de extracao das caracteristicas, a arquitetura da CNN, mostrada
na Figura 37, foi treinada em conjunto com o algoritmo PSO para a otimizacao dos tipos
de conexoes nos quatro blocos de convolugao propostos. Os parametros do algoritmo PSO
usados com a técnica CNN estao descritos na Tabela 21. Durante a fase de treinamento, a
rede utilizou a camada completamente conectada para o ajuste dos pesos.

O treinamento da CNN utilizou a mesma configuracao empregada no treinamento
da CNN do primeiro método, com excegao de que a quantidade de filtros nos dois primeiros
blocos de camadas de convolugao, independente do tipo de conexao, seja igual a 32, e a
quantidade de filtros nos tltimos dois blocos de camadas de convolucao seja igual a 64.

Esses valores foram definidos empiricamente.
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Figura 49 — Exemplo de caso de menor precisao na segmentacao com o segundo método
proposto. A segmentacao proposta é destacada em amarelo e a marcagao do
especialista é delineada em vermelho.

Tabela 21 — Parametros definidos para o algoritmo PSO em conjunto com a técnica CNN
para otimizacao dos tipos de conexao nas camadas de convolucao.

Parametro Valor
Tamanho do enxame 5)
Numero de iteragoes 5

Constante de inércia 0,7
Parametro cognitivo 2

Parametro social 2

A Tabela 22 apresenta os resultados obtidos nos conjuntos de validagao e teste na
etapa de classificacao dos superpizels para a particula representada por Gbest no enxame
final com o terceiro método proposto. Os resultados incluem a sensibilidade (SEN) média,
especificidade (SPE) média e acurdcia (ACC) média. A particula Gbest consiste em todas
coordenadas iguais a 2, ou seja, todos os blocos de convolugao apresentaram o tipo de
conexao densa, ilustrada na Figura 38 (c). O tempo de execugao total da otimizacao dos
tipos de conexoes nos blocos de convolucao foi de aproximadamente 40 horas.

Apés o treinamento da técnica CNN com o algoritmo PSO, a camada completamente

conectada foi substituida pelo algoritmo XGBoost para a classificacao dos superpizels. O
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Tabela 22 — Resultados obtidos pela particula Gbest com o terceiro método proposto nos
conjuntos de validagao e teste.

Conjunto Superpizels SEN (%) SPE (%) ACC (%)
Validagao 4.852 99,98 99,42 99,91
Teste 15.698 95,70 94,27 95,43

treinamento do XGBoost utilizou a mesma configuracao empregada no segundo método.
A Tabela 23 apresenta os resultados obtidos no conjunto de teste utilizando as duas
combinacoes. A fase de treinamento do algoritmo XGBoost com as caracteristicas extraidas

da técnica CNN levou cerca de 1 hora.

Tabela 23 — Resultados obtidos no conjunto de teste utilizando a rede completamente
conectada e o algoritmo XGBoost.

Combinagao SEN (%) SPE (%) ACC (%)
CNN com a rede completamente conectada 95,70 94,27 95,43
CNN com o XGBoost 96,24 93,55 95,73

A Tabela 24 apresenta os resultados obtidos na etapa de segmentacao da prostata
em imagens de RM no conjunto de teste usando o terceiro método proposto. Semelhante aos
demais métodos, todas as imagens foram submetidas a etapa de refinamento da segmentacao
para a correcao das possiveis falhas na segmentacao da prostata. Os resultados incluem o
coeficiente de similaridade Dice (DSC), volume relativo da diferenca (RVD), similaridade
volumétrica (VS), distancia média da superficie (ASD) e a distancia de Hausdorff (HD)
para as imagens de RM individualmente, e por fim, a média e o desvio padrao de todas as
métricas de desempenho. Esses resultados sao calculados baseados nos vozels.

Os resultados obtidos, apresentados na Tabela 24, demonstram o desempenho
satisfatorio do terceiro método proposto para a segmentagao da préstata. O método obteve
um DSC médio de 87,65% com um desvio padrao de 2,43%, DSC minimo de 84,36% e
um DSC méaximo de 92,14%. Além disso, o método apresentou RVD médio de 3,18%, VS
médio de 0,96, ASD médio de 0,88 mm, e por fim, HD médio de 13,51 mm.

5.4.3.1 FEstudo de caso

A Figura 50 ilustra um caso de maior precisao obtido pelo terceiro método proposto

no conjunto de teste, uma vez que a superficie final da préstata ficou semelhante a marcagao
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Tabela 24 — Resultados da segmentacao da préstata no conjunto de teste com o terceiro
método proposto.

Exame DSC (%) RVD (%) VS ASD (mm) HD (mm)

P12-Case23 92,14 2,03 0,98 0,85 12,68
P12-Case26 87,03 4,28 0,97 0,89 13,03
P12-Case27 88,40 1,25 0,99 0,64 12,64
P12-Case28 88,09 1,03 0,99 0,74 13,60
P12-Case29 89,50 9,49 0,95 0,88 12,20
P12-Case30 85,80 14,47 093 1,00 15,32
P12-Case33 85,56 20,61 0,90 1,19 14,59
P3T-Casel3 86,08 11,00 0,94 0,70 14,24
P3T-Casel?7 90,94 0,38 0,99 0,95 16,03
P3T-Case26 86,14 8,64 0,95 0,87 12,08
P3T-Case28 84,36 3,11 0,98 0,94 12,16

Média 87,65 3,18 0,96 0,88 13,51
Desv. Pad. 2,43 9,20 0,03 0,15 1,36

do especialista. Nesta imagem de RM, as métricas de desempenho foram: DSC de 92,14%,
RVD de 2,03%, VS de 0,98, ASD de 0,85 mm, e HD de 12,68 mm. A superficie final da
prostata estd destacada em azul e a marcacao do especialista é delineada em vermelho.
Todavia, a Figura 51 exibe um caso de menor precisao obtido pelo terceiro método
proposto no conjunto de teste, pois a superficie final da prostata divergiu da marcacao do
especialista. As métricas de desempenho foram: DSC de 84,36%, RVD de 3,11%, VS de
0,98, ASD de 0,94 mm, e HD de 12,16 mm. A superficie final da préstata é destacada em

azul e a marcacao do especialista é delineada em vermelho.

5.5 Comparacao entre os métodos propostos

Esta secao apresenta uma comparacao entre os métodos propostos baseados em
superpizels para a segmentacao automadatica da préstata em imagens de RM 3D. A
comparac¢ao dos métodos foi baseada nas métricas de desempenho e na complexidade da
etapa de classificacao dos superpizels, ou seja, na etapa em que os métodos divergem.

Na comparagao das métricas de desempenho, os resultados obtidos pelo primeiro
método, descrito na Secao 5.4.1, foram superiores aos resultados alcangados pelos demais
métodos nas métricas DSC e RVD, por outro lado, o terceiro método, detalhado na

Secao 5.4.3, apresentou resultados superiores nas métricas de contorno, ASD e HD. J&
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Figura 50 — Exemplo de caso de maior precisao na segmentacao com o terceiro método
proposto. A segmentacao proposta é destacada em azul e a marcagao do
especialista é delineada em vermelho.

o segundo método, apresentado na Secao 5.4.2, obteve resultados inferiores aos demais

métodos, igualando-os apenas na métrica VS. A Tabela 25 demonstra os resultados obtidos

por todos os métodos no mesmo conjunto de teste para proporcionar uma comparag¢ao

mais fidedigna na anélise.

Tabela 25 — Resultados na etapa de segmentacao da préstata no conjunto de teste com
todos os métodos propostos.

Método DSC (%) RVD (%) VS ASD (mm) HD (mm)
Primeiro método 87,67£2,58 2,83+£8,65 0,96+0,02  0,89+£0,15  13,66+1,68
Segundo método 85,64+2,98 7,684+8,86 0,964+0,03 1,2240,37 15,134+2,99
Terceiro método 87,65+2,43 3,1849,20 0,96+£0,03  0,884+0,15 13,51£1,36

A Figura 52 apresenta um caso de sucesso na segmentacao em todos os métodos
propostos. A segmentacao do primeiro método esta destacada em verde, a segmentacao
do segundo método esta apresentada em amarelo, a segmentacao do terceiro método esta

realcada em azul e a marcacao do especialista estd delineada em vermelho. Percebe-se
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Figura 51 — Exemplo de caso de menor precisao na segmentagao com o terceiro método
proposto. A segmentacao proposta é destacada em azul e a marcagao do
especialista é delineada em vermelho.

que na maioria das fatias intermediarias os métodos obtiveram resultados similares na
segmentacao, divergindo apenas nas fatias das extremidades do exame, ou seja, regiao do
apice e regiao da base da prostata.

Na comparacao da complexidade dos métodos, o treinamento do primeiro método
demorou aproximadamente 70 minutos enquanto o treinamento do segundo método levou
cerca de 1 minuto e o treinamento do terceiro método durou cerca de 100 minutos. Por
outro lado, a predigao do conjunto de teste durou cerca de 20 minutos no primeiro método
com 1,8 minutos por exame, aproximadamente 140 minutos no segundo método com
12,7 minutos por exame e 30 minutos no terceiro método com 2,7 minutos por exame,
como descrito na Tabela 26. O maior tempo no treinamento do terceiro método deve-se a
presenca das conexoes densas que concatenam as entradas das camadas anteriores como
informagoes adicionais no treinamento. J& o maior tempo na predigao do segundo método é
por conta da etapa de extragao de caractetisticas que calcula 24 indices para os superpizels
da imagem de RM e do atlas probabilistico.

Em resumo, o primeiro e o terceiro método apresentaram resultados similares na

segmentacao da prostata, sendo eles superiores aos resultados obtidos no segundo método.
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Figura 52 — Exemplo de caso de sucesso na segmentacao em todos os métodos propostos.
A segmentagao do primeiro método é destacada em verde, a segmentacao do
segundo método é apresentada em amarelo, a segmentacao do terceiro método
esta realcada em azul e a marcacao do especialista é delineada em vermelho.

Tabela 26 — Complexidade de todos os métodos propostos.

Método Treinamento Predicao
Primeiro método 70 minutos 20 minutos
Segundo método 1 minuto 140 minutos

Terceiro método 100 minutos 30 minutos

Isso é devido a CNN analisar as caracteristicas das imagens de forma hierdrquica e nao se
restringir apenas a analise de textura. No entanto, baseado na Tabela 25, o terceiro método
apresenta-se ligeiramente melhor que o primeiro, pois indica um desvio padrao menor nas
principais métricas de avaliacao DSC e HD, comumente utilizadas na literatura. Outro
fator que corrobora com o melhor desempenho do terceiro método é a sua capacidade em
classificar corretamente os superpizels de préstata com 96,24% de sensibilidade comparado

com 0s 95,99% e 95,81% de sensibilidade do primeiro e segundo método, respectivamente.
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5.6 Comparacao com outras técnicas de segmentacao

Além dos métodos propostos para a segmentacao da préstata em imagens de RM 3D,
foram implementadas técnicas comumente aplicadas na tarefa de segmentacao de imagens
médicas. Neste trabalho, as redes completamente convolucionais U-Net (RONNEBERGER;
FISCHER; BROX, 2015) e LinkNet (CHAURASIA; CULURCIELLO, 2017) foram aplicadas na
imagem inteira, fatia por fatia, usando os mesmos conjuntos de treinamento, validagao e
teste para uma comparacao mais justa com os métodos propostos.

A Tabela 27 apresenta o DSC médio obtido no conjunto de teste usando as técnicas
implementadas e os métodos propostos. Baseado na Tabela 27, todos os métodos obtiveram
resultados superiores a U-Net e a LinkNet. A analise por superpizels da imagem de RM e
do atlas probabilistico correspondente pode explicar os resultados superiores dos métodos
propostos, visto que gera uma maior quantidade de amostras para o treinamento e validagao
dos classificadores. Além disso, todos os métodos propostos dispuseram da otimizacao dos
hiperparametros dos classificadores usando o algoritmo PSO.

Tabela 27 — Resultados obtidos no conjunto de teste usando as técnicas implementadas e
os métodos propostos.

Técnica DSC (%)

U-Net 2D 74,31
LinkNet 67,92
Primeiro método 87,67

Segundo método 85,64

Terceiro método 87,65

5.7 Comparacao com os trabalhos relacionados

A comparagao com a literatura na area é dificil, uma vez que nenhum dos trabalhos
relacionados citados nesta tese forneceram as imagens de RM usadas nos conjuntos de
treinamento, validagao e teste. A unica informacao fornecida foi a base de imagens utilizada.
Diante disso, tornou-se inviavel realizar uma avaliacao rigorosa dos métodos propostos em
relagao aos trabalhos relacionados. Nosso objetivo com a Tabela 28 é fornecer uma visao

geral (base de imagens, tipo da metodologia e resultados) dos trabalhos relacionados e
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do nosso trabalho. A métrica DSC foi escolhida para avaliar o desempenho dos trabalhos
citados, uma vez que € a Unica métrica em comum presente em todos os trabalhos.
Analisando os trabalhos relacionados, os métodos propostos apresentaram resultados
superiores a alguns trabalhos citados (LI et al., 2013; STOJANOV; KOCESKI, 2014; TIAN;
LIU; FEI, 2015; AL-QUNAIEER; TIZHOOSH; RAHNAMAYAN, 2014; GELDER; HUISMAN, 2018;
JENSEN et al., 2019). No entanto, apenas Li et al. (2013) usou a base de imagens Prostate
3T. Além disso, os trés métodos propostos nao impuseram limitacdes no uso do atlas
probabilistico, considerando o fato de que os métodos propostos geram atlas probabilisticos
de qualquer dimensao a partir de um atlas inicial. Os trabalhos de Korsager et al. (2015),
Tian et al. (2016), Yang, Zhan e Xie (2016), Yan et al. (2016), Tian et al. (2017), Yang
et al. (2017), Guo, Gao e Shen (2017), Jia et al. (2017), Yu et al. (2017), Cheng et al.
(2017), Wang et al. (2019), Chen et al. (2019), Jia et al. (2019), Liu et al. (2020), Comelli
et al. (2021) apresentaram valores de DSC superiores aos nossos métodos. No entanto, a
maioria desses trabalhos usaram bases de imagens privadas. Geralmente, essas bases de
imagens possuem exames de RM adquiridos usando o mesmo equipamento com protocolos
de aquisicao bem definidos, portanto, todas as imagens apresentam padrao de textura
semelhante. Além disso, os trabalhos de Tian et al. (2016), Yang, Zhan e Xie (2016), Tian
et al. (2017), Yang et al. (2017) requerem intervengao humana para alcangar a segmentagao
final da prostata. A analise dos trabalhos publicados revelou que os métodos propostos
obtiveram resultados comparaveis aos trabalhos recentemente publicados, como mostra a

Tabela 28, ainda que utilizando duas bases de imagens completamente diferentes.
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Tabela 28 — Comparagao com os trabalhos relacionados com referéncia a segmentacao da

prostata em imagens de RM.

Autores Base de RM (Amostra) Tipo DSC (%)
Li et al. (2013) Prostate 3T (30) Automatico 80,7
Q
i; Stojanov e Koceski (2014) Prostate MR Image (30) Automatico 81
,:g Tian, Liu e Fei (2015) Privada (12) Automatico 83,4
é Korsager et al. (2015) Privada (67) Automadtico 88
Prostate 3T
Reis (2019) PROMISE12 Automaético 91,26
Fused-MRI-Pathology
Al-Qunaieer, Tizhoosh e Rahnamayan (2014) Prostate MR Image (100) Semi-automético 80
f% Tian et al. (2016) Privada (43) Semi-automético 89,3
% Yang, Zhan e Xie (2016) Privada (72) Semi-automédtico 91,45
Cg) Tian et al. (2017) Privada (12) Semi-automético 88,9
Yang et al. (2017) Privada (-) Semi-automético 92,05
Yan et al. (2016) PROMISE12 (50) Automatico 89
Guo, Gao e Shen (2017) Privada (66) Automaético 87,8
Jia et al. (2017) PROMISE12 (50) Automatico 88
Yu et al. (2017) PROMISE12 (80) Automadtico 89,43
= Cheng et al. (2017) Privada (120) Automadtico 89,77
g
Lg Karimi et al. (2018) PROMISE12 (75) Automadtico 88
g:b Gelder e Huisman (2018) Privada (64) Automadtico 76
N
é Jia et al. (2018) PROMISE12 (100) Automatico 91
z
Jensen et al. (2019) Privada (40) Automatico 74,3
Pan et al. (2019) PROMISE12 (50) Automatico 88,6
Wang et al. (2019) PROMISE12 (50) Automatico 88
Chen et al. (2019) PROMISE12 (50) Automatico 88,12
Jia et al. (2019) PROMISE12 (50) Automadtico 90,6
Liu et al. (2020) Privada (90) Automatico 91,6
Comelli et al. (2021) Privada (85) Automatico 90,8
Primeiro método Prostate 3T e PROMISE12 (56)  Automatico 87,67
Segundo método Prostate 3T e PROMISE12 (56)  Automatico 85,64
Terceiro método Prostate 3T e PROMISE12 (56)  Automatico 87,65
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6 Conclusao

O cancer de préstata é a segunda principal causa de morte por cancer no mundo
inteiro. A deteccao precoce do cancer é uma estratégia para diagnosticar o tumor em
fase inicial e, assim, possibilitar uma melhor chance de tratamento. Para uma detecc¢ao
precisa, é necessario determinar corretamente o volume da préstata por meio de exames
de RM. No entanto, a segmentacao manual da prostata é extremamente demorada e
propensa a variabilidade entre diferentes especialistas. Isso evidencia a importancia do
desenvolvimento de métodos com o objetivo de segmentar automaticamente a prostata.

Esta tese propos trés métodos computacionais automéaticos para a segmentacao da
préstata baseados em superpizels em imagens de RM 3D. O primeiro método descreveu
uma abordagem baseada na técnica CNN em conjunto com o algoritmo PSO, resultando as
aplicagoes em um DSC médio de 87,67% com desvio padrao de 2,58%. O segundo método
apresentou uma abordagem convencional baseada nos indices filogenéticos, o algoritmo
XGBoost e o algoritmo PSO, alcancando um DSC médio de 85,64% com desvio padrao de
2,98%. Por fim, o terceiro método descreveu uma abordagem hibrida usando a técnica
CNN e o algoritmo XGBoost, obtendo um DSC médio de 87,65% com desvio padrao de
2,43%. Todos os métodos foram avaliados em duas bases de imagens de RM publicas, a
Prostate 3T e a PROMISFE12.

As aplicacoes do primeiro e o terceiro método apresentaram resultados similares
na segmentagao da prostata, sendo eles superiores aos resultados obtidos no segundo
método. As técnicas de aprendizagem profunda apresentam um poder de generalizacao
maior comparadas as técnicas convencionais, uma vez que engloba a fase de extracao e
classificacao das caracteristicas implicitas na prépria arquitetura, analisando-as de forma
hierarquica. No entanto, o segundo método, ainda assim, obteve um DSC proximo aos
demais métodos propostos, demonstrando que a andlise por textura usando apenas os
indices filogenéticos apresentam resultados satisfatorios na classificacao dos superpizels.

Os resultados obtidos demonstraram o potencial dos métodos propostos comparavel
aos trabalhos recentemente publicados na literatura. Além disso, o algoritmo PSO eliminou
o requisito da etapa manual de busca de hiperparametros 6timos em varias etapas dos
métodos. Embora as bases de imagens usadas neste trabalho assegurem uma alta diversidade
na variacao da anatomia da préstata, experimentos adicionais com outras bases de imagens

sao necessarios para aprimorar os métodos propostos e torna-los mais robustos e precisos.
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6.1 Comprovacao das hipdteses

Diante dos resultados obtidos nos métodos propostos, as hipoteses levantadas a

cerca da problematica abordada nesta tese foram comprovadas.

e A delimitacao da regiao da préstata permite um melhor desempenho das etapas

posteriores.

O bom resultado obtido pela rede convolucional YOLO na etapa de deteccao da
prostata, apresentada na Secao 5.2, permitiu uma reducao no tempo de execucao de todas
as etapas posteriores, visto que essa etapa conseguiu delimitar bem a regiao da prostata,

descartando assim os demais 6rgaos.
e A informagao espacial da préstata é um fator importante na segmentacao da préstata.

A presenca das caracteristicas extraidas dos superpizels do atlas probabilistico na
listagem das caracteristicas mais importantes no modelo criado pelo algoritmo XGBoost,

mostrada na Tabela 19.

e A aplicacao dos indices de diversidade como descritores de textura contribui na

distingao dos tecidos de prostata e nao prostata.

Acuracia acima de 93% na classificacao dos superpizels do segundo método,
apresentado na Se¢ao 5.4.2, usando os indices de diversidade filogenética com os resultados

descritos na Tabela 18.

e A otimizacao dos hiperparametros das técnicas de aprendizado de maquina garante

resultados superiores comparados aos hiperparametros achados na literatura.

Resultados superiores em todas as subetapas de classificacao dos superpizels,

exemplo do primeiro método demonstrado na Tabela 15.

e A combinagao de técnicas de aprendizagem profunda com técnicas convencionais

apresenta resultados superiores quando aplicadas de forma isolada.

A Tabela 23 apresenta os resultados superiores obtidos pelo terceiro método
quando utiliza o algoritmo XGBoost no lugar da camada completamente conectada

para a classificacao dos superpizels.
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6.2 Contribuicoes

Na literatura recente, varios métodos computacionais foram desenvolvidos para
a segmentacao da prostata, apresentando resultados satisfatorios. Ainda assim, alguns

trabalhos publicados apresentam limitacoes. As principais contribuicoes desta tese sao:

e Deteccao da regiao da proéstata usando a rede YOLO para diminuir a regiao de
interesse, reduzindo o desequilibrio das classes de préstata e nao prostata.

e Aplicacao do algoritmo PSO em conjunto com o algoritmo IMSLIC para otimizar a
etapa de melhoramento na escolha e ordem das técnicas aplicadas.

e Desenvolvimento de um atlas probabilistico adaptavel as diferentes dimensoes dos
exames de RM, incorporando a informagao espacial e anatomica da prostata na
etapa de segmentacao.

e Agrupamento dos pizels das imagens de RM e do atlas probabilistico usando a
técnica de superpizels IMSLIC para reduzir o custo computacional e aumentar a
precisao da etapa de segmentacao.

e Combinacao de duas redes neurais convolucionais paralelas com a mesma camada
completamente conectada para extracao e classificacao das caracteristicas implicitas
dos superpizels da imagem de RM e do atlas probabilistico.

e Aplicacao da técnica CNN em conjunto com o algoritmo PSO para otimizar os
hiperparametros na classificacao dos superpizels de préstata e nao préstata.

e Descrigao da textura dos superpizels de prostata e nao prostata usando os indices de
diversidade filogenética.

e Aplicagao do algoritmo XGBoost em conjunto com o algoritmo PSO para otimizar
os hiperparametros na classificacao dos superpizels de prostata e nao prostata.

e Desenvolvimento de arquiteturas da técnica CNN com conexoes residuais e/ou densas
em conjunto com o algoritmo PSO.

e Proposta de um método hibrido baseado na técnica CNN e o algoritmo XGBoost para

classificacao dos superpizels baseado nas caracteristicas extraidas implicitamente

pela CNN.
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6.3 Trabalhos Futuros

Diversas melhorias ainda podem ser realizadas nos métodos propostos, apesar
dos resultados obtidos serem satisfatorios para a segmentacao automatica da prostata
em imagens de RM 3D, visando incrementar a sua eficiéncia. Algumas sugestoes sao

apresentadas a seguir:

e Aplicar técnicas de selecdo de caracteristicas apdés a etapa de extracdao de
caracteristicas usando os indices filogenéticos para construir um modelo do algoritmo
XGBoost apenas com as caracteristicas mais relevantes.

e Incluir os exames que fazem uso da bobina ERC na avaliacao dos métodos propostos
para tornar os métodos mais robustos e genéricos.

e Utilizar redes com pesos pré-treinados para acelerar o processo de treinamento dos
modelos.

e Melhorar e analisar o impacto da etapa de refinamento da segmentacao.

e Analisar os resultados dos métodos propostos em outras bases de imagens de RM 3D.

6.4 Producgoes Cientificas

A Tabela 29 lista os artigos cientificos publicados e submetidos desde o inicio do
doutorado com relacao a segmentacao automatica da prostata em imagens de RM 3D, com
o qualis avaliado na drea de engenharias IV. Além dos trabalhos apresentados na Tabela 29,
contribuimos em mais 11 artigos cientificos publicados em peridédicos e congressos, usando

aplicagoes de processamento de imagens e visao computacional.
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Tabela 29 — Artigos publicados e submetidos em relagao a segmentagao da prostata.

Local

Artigo

Qualis

Status

Periédico

Periodico

Periédico

Periédico

Congresso

Congresso

Congresso

Silva, Giovanni Lucca Franga da, et al. ”Superpixel-based deep
convolutional neural networks and active contour model for
automatic prostate segmentation on 3D MRI scans.” Medical
and Biological Engineering and Computing. 2020.

Silva, Giovanni Lucca Franca da, et al. ” An automatic method
for prostate segmentation on 3D MRI scans using local
phylogenetic features and XGBoost.” Computers in Biology and
Medicine. 2020.

Silva, Giovanni Lucca Franca da, et al. ”Hybrid method based
on superpixel for automatic prostate segmentation on 3D MRI
scans.” Computer Methods and Programs in Biomedicine. 2021.

Ferreira, Jonnison Lima, et al. ”Automatic prostate
segmentation methods using probabilistic map, convolutional
neural network, and generative adversarial network.” Pattern
Analysis and Applications. 2021.

Silva, Giovanni Lucca Franca da, et al. ” Automatic prostate
segmentation on 3D MRI scans using convolutional neural
networks with residual connections and superpixels.” The 27th
International Conference on Systems, Signals and Image
Processing. 2020.

Franca, Joao Vitor Ferreira, et al. ”Taxonomic indexes for
automatic prostate segmentation on 3D MRI scans using
superpixels and probabilistic atlas.” The 27th International
Conference on Systems, Signals and Image Processing. 2020.

Ferreira, Jonnison Lima, et al. ”Segmentacao automética da
prostata em imagens de ressonancia magnética utilizando redes
neurais convolucionais e mapa probabilistico.” 182 Simpdsio
Brasileiro de Computacao Aplicada a Saide. 2018.

Al

A2

Al

A2

B1

B1

B4

Publicado

Segunda revisao

Revisao

Revisao

Publicado

Publicado

Publicado
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